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Caracterizacion Formal y Analisis Empirico de Mecanismos
Incrementales de Busqueda basados en Contexto
por

Carlos M. Lorenzetti

Resumen

La Web se ha vuelto un recurso potencialmente infinito de informacidn, transformandose
ademads en una herramienta imprescindible para muchas tareas de la vida diaria. Esto provo-
c6 un aumento en la cantidad de informacidn existente en el contexto de los usuarios, que
no es tenida en cuenta por los sistemas de recuperacion de informacidén actuales. En esta
tesis se propone una técnica semisupervisada de recuperacioén de informacién que ayuda al
usuario a recuperar informacion relevante para su contexto actual. El objetivo de la misma
es contrarrestar la diferencia de vocabulario que pudiera existir entre el conocimiento que
tiene el usuario sobre un tema y los documentos relevantes que se encuentran en la Web.
Esta tesis presenta un método de aprendizaje de nuevos términos asociados a un contexto
temaético, a través de la identificacién de términos que sean buenos descriptores y términos
que sean buenos discriminadores del tépico del contexto actual del usuario. Para la evalua-
cién del método propuesto se desarrollé un marco teérico de evaluacion de mecanismos de
busqueda y se implement6 una plataforma de evaluacién, que ademdés permitié comparar
las técnicas desarrolladas en esta tesis con otras técnicas existentes en la literatura. La evi-
dencia experimental muestra que las mejoras alcanzadas son significativas respecto de otros
trabajos publicados. Dentro de este marco se desarrollaron asimismo nuevas métricas de eva-
luacion que favorecen la exploracién de material novedoso y que incorporan una medida de
relacion semdntica entre documentos. Los algoritmos desarrollados a la largo de esta tesis
evolucionan consultas de alta calidad, permitiendo recuperar recursos relevantes al contexto
del usuario, e impactan positivamente en la forma en la que éste interactia con los recursos

que tiene disponibles.
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by

Carlos M. Lorenzetti

Abstract

The Web has become a potentially infinite information resource, turning into an essential
tool for many daily activities. This resulted in an increase in the amount of information avai-
lable in users’ contexts that is not taken into account by current information retrieval systems.
This thesis proposes a semisupervised information retrieval technique that helps users to re-
cover context relevant information. The objective of the proposed technique is to reduce the
vocabulary gap existing between the knowledge a user has about a specific topic and the rele-
vant documents available in the Web. This thesis presents a method for learning novel terms
associated with a thematic context. This is achieved by identifying those terms that are good
descriptors and good discriminators of the user’s current thematic context. In order to eva-
luate the proposed method, a theoretical framework for the evaluation of search mechanisms
was developed. This served as a guide for the implementation of an evaluation framework
that allowed to compare the techniques proposed in this thesis with other techniques existing
in the literature. The experimental evidence indicates that the methods proposed in this the-
sis present significant improvements over previously published techniques. In addition the
evaluation framework was equipped with novel evaluation metrics that favor the exploration
of novel material and incorporates a semantic relationship metric between documents. The
algorithms developed in this thesis evolve high quality queries, which have the capability of
retrieving results that are relevant to the user context. These results have a positive impact on

the way users interact with available resources.

VII






Agradecimientos

En primer lugar quiero agradecer a mis padres quienes siempre me alentaron
para que continuara con mis estudios. Luego, a mis directores de tesis y becas
de postgrado, en especial a Ana quien me acepté como becario, estando en el
exterior, sin conocerme en persona. Ella es una directoria excelente que me
ensefio lo que es la investigacion y es un ejemplo a seguir. También quisiera
agradecer a los profesores investigadores del Departamento con los que he
compartido grandes charlas durante los congresos y en los pasillos de la uni-
versidad. No quiero dejar de agradecer también a cada uno de los becarios
del DCIC, y de otros lugares, con los que comparti estos afos de beca doc-
toral. Cada uno contribuy6 a que se creara un excelente ambiente de trabajo.
Finalmente, pero no menos importante, quiero agradecer a Rocio por su amor
y compaiiia y su apoyo durante el doctorado y la escritura de esta tesis.






Indice general

Indice general

NOLACION

[2__Fundamentosl

n1

Modelos para Recuperacion de Informacion| . . . . . . .. . ... oL L.

2.1.1 ModeloBooleano| . . . ... ... ... oo

2.1.4  Model Index manticalatentel. . . . . . ... ... ... ...

[2.2.1 Reformulacion y Optimizacion de laconsulta] . . . . . ... .. ... ...

2.3.2  Stmilitud Okapi| . . . . . . ... ... ...
[2.3.3  Rango de Densidad de Cobertural . . . . . ... ... ... ... ......
[2.3.4  Meétodo de Puntaje de Tresniveles| . . . . . .. .. ... ... ... ...

2.4

mmilitud semantical . . . . . .. L L e e

XI

X111



B Tiétodos de evaluacion

[3.1 Coleccionesdepruebal . . . ... ... ... ... ... ... .o

[3.4.2 Precisiony Cobertural . . . . . . . .. ... oo

[3.4.3 Técnicas basadas en promedios|. . . . . . ... .. ... L.,

[3.4.4 Medidas compuestas| . . . . ... ... L L L o

[3.4.5 Posicion ReciprocaMedia] . . . . . . ... o o o000

4.4 Una Plataforma novedosa para la seleccion de t€érminos| . . . . . . . . . .. .. ..

4.5 Mecanismo incremental para refinar consultas tematicas|. . . . . . . ... ... ..

4.6 Alcances y aplicaciones| . . . . . . ... ... Lo

Plataform valuacion

1 E ra . . .

2 neracion

[5.3 Motoresde busquedal . . . . ... ... ...

[5.5 Evaluacion de los Algoritmos| . . . . . . . ... oo oo

[5.5.1 Algoritmos Incrementales| . . . . . ... ... ... ... ... ... ...

[5.5.2  AGs para la Busqueda basada en Contextos Tematicos| . . . ... ... ..

lindice de Figuras|

Bibliografia

XIT

49

49
50
53
54
55
55

57

59
59
61
61

63
64
65
67
70
72

72

73
74
74
76
85
90
93
95

97
97
98
99

101
101
102

103
103
106

110

111
111
113

115
117



SH

<.

Notacion

Q

coleccion de documentos

ndmero de términos en la coleccién C

~

nimero de documentos en la colecciéon C

=

conjunto de documentos relevantes en la coleccion

conjunto de documentos irrelevantes en la coleccion

Ny

conjunto de documentos recuperados por alguna consulta o pedido

conjunto de documentos no recuperados por alguna consulta o pedido

G N

término 7-€simo en un documento o en una lista de términos

documento j-ésimo en una lista de documentos

S

vector asociado al documento d;
;) peso de un término k; en un documento d;
q consulta formada por términos k;,i € {1...n}
7 vector asociado a la consulta ¢
similitud entre el elemento A y el elemento B, expresada en forma general

B)
B) similitud entre el elemento A y el elemento B, calculada con el método M1






CAPiTULO

1

Introduccion

La Recuperacion de Informacion (IRE[) web es un drea de investigacion relativamente nueva, que se
populariz6 desde la aparicion de la Internet a principios de los *90s y trata de afrontar los desafios
de la IR en la Internet. La investigacion de la IR con la ayuda de computadoras data de los ’50s,
cuando el esfuerzo estaba enfocado en la resolucion de problemas de IR en colecciones de docu-
mentos pequeias, con consultas descriptivas, en un dominio acotado y con usuarios particulares.
Las caracteristicas del nuevo entorno que resulté la World Wide Web (Web), hicieron que la ta-
rea fuera algo diferente de la IR tradicional. La Web es un recurso practicamente ilimitado, con
informacidn heterogénea, y con usuarios de todas las clases sociales, buscando informacién que
satisfaga sus necesidades. Estos necesitan que la Web sea accesible a través de sistemas de recu-
peracién de informacion efectivos y eficientes. El tamario, la heterogeneidad, el dinamismo y la
estructura de la Web, junto con la diversidad en los comportamientos de busqueda de los usua-
rios, son las principales caracteristicas que hacen que la IR tradicional tenga grandes desafios en

la Internet.

Los motores de busqueda comerciales, que son los sistemas de IR mds populares, han resuelto
parcialmente los desafios con los que se enfrenta la IR en la Web, ofreciendo una herramienta
para la buisqueda de informacién relevante. En efecto, los usuarios actuales esperan ser capaces
de encontrar la informacién que buscan en la Web, de forma rdpida y facil. La IR en la Web, sin
embargo, contintia siendo un drea con muchas cuestiones por resolver, probablemente con muchas

aplicaciones por descubrir. En la actualidad sigue existiendo la necesidad de desarrollar métodos

Idel inglés, Information Retrieval.
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novedosos para facilitar el acceso eficiente a la informacién relevante en la Web. Algunos proble-
mas de investigacion van desde comprender mejor las necesidades del usuario, al procesamiento
de enormes cantidades de informacién para brindar mejores métodos de ordenamiento, que hagan

uso de la estructura y las caracteristicas de la Web.

1.1. Motivacion

La omnipresencia de las computadoras personales, unida a la conectividad de la Internet han cam-
biado para siempre el rol de la informacion en la computacion. Los recursos de informacion ya
no estan mads relacionados con una tnica ubicacién ni son accedidos s6lo por profesionales. Los
sistemas de IR estdn disponibles para los usuarios de Internet cada dia, desde el confort de su
propia computadora personal. Estos repositorios de informacion se acceden de la misma forma en
la que se escriben articulos, se leen diarios y se navegan sitios de la Web. Desafortunadamente,
los sistemas de IR tradicionales resultaron dificiles de usar para usuarios nuevos, lo que impulsé el
desarrollo de una gran cantidad de sistemas para buscar, filtrar y organizar la gran cantidad de infor-
macion que se tenia disponible. Se desarrollaron sistemas de IR para aplicaciones que van desde la
clasificacion y organizacion de correo electronico [Mae94, (Coh96], el filtrado de noticias [Lan93]],
sistemas para responder consultas basados en las FA(f] de Usene [HBS94], y la biisqueda en la
Web [McB9Y94, BP98|]. También se han desarrollado algunas aplicaciones para organizar la infor-
macion del usuario, como pueden ser archivos de notas, diarios y calendarios [Jon86, [LF94].

Sin embargo, la mayoria de estos sistemas, que se han convertido en la piedra angular del acceso a
la informacion, s6lo se han concentrado en la generacién de consultas para recuperar informacién
por demanda, lo que significa que el usuario tiene que invocarlos explicitamente, interrumpiendo el
proceso normal de navegacion y esperando ocioso por los resultados de la busqueda. Tales sistemas
no pueden ayudar a un usuario cuando éste no estd suficientemente familiarizado con el tema en
cuestion, o desconoce el vocabulario exacto con el que debe formular las consultas para acceder a
los recursos de interés.

Este escenario trae nuevos desafios y oportunidades a los disefiadores de tales sistemas, tanto para
crear sistemas accesibles como para aprovechar por completo este nuevo espacio de informacion
oculta. El crecimiento explosivo que ha tenido la Web y otras fuentes de informacién on-line han

hecho critica la necesidad de alguna clase de asistencia inteligente para el usuario que esta bus-

2del inglés, Frequently Asked Questions, Preguntas frecuentes.
3del inglés, USErs NETwork.



1.2 - Objetivos 3

cando informacioén relevante. Al desarrollarse computadoras de escritorio cada vez més potentes,
la mayor parte del tiempo de CPU de éstas se desperdicia esperando que el usuario presione la
siguiente tecla, lea la siguiente pdgina o se cargue el siguiente paquete de la red. No hay razén
para que esos ciclos de CPU desperdiciados no puedan ser usados constructivamente para realizar
bisquedas de informacién 1til para el contexto actual del usuario. Por ejemplo, mientras un inge-
niero lee un correo electrénico sobre un proyecto, un agente puede recordarle la planificacion, los
reportes de avance u otros recursos relacionados con ese proyecto. Cuando el ingeniero no lee mas
el correo y, por ejemplo, comienza a editar un archivo, el agente cambiaria automdticamente sus
recomendaciones para adecuarse a la nueva tarea.

Para los disenadores de interfaces de exploracion de informacién también se presentan problemas
interesantes, ya que la forma en la que un usuario genera una consulta depende de su conocimiento
previo y de su entendimiento del tema. Algunas preguntas que surgen son: ;jcOmo les presentamos a
los usuarios las posibles acciones que pueden tomar teniendo en cuenta su entendimiento actual?,
(,como podemos ayudar a los usuarios a tener un mejor entendimiento de estas referencias?, y
(,como podemos ayudar a los usuarios a volver a sitios visitados con anterioridad en la exploracion,
una vez que se gand una nueva perspectiva?

La motivacion para las investigaciones presentadas en esta tesis es desarrollar una herramienta que
ayude y asista al usuario de un sistema de IR en la tarea que esta realizando, brinddndole informa-
cion relevante y basada en el contexto en el cual estd trabajando. A continuacién se presentan los

objetivos especificos de la tesis.

1.2. Objetivos

Esta tesis tiene como principal objetivo proponer, investigar y evaluar nuevas técnicas semisupervi-
sadas de IR orientadas a entender mejor las necesidades de los usuarios. Para abordar este objetivo,

se plantearon las siguientes preguntas de investigacion:

1. (Puede el contexto del usuario explotarse satisfactoriamente para acceder a material relevante
en la Web?

2. (Puede un conjunto de términos especificos de un contexto ser refinado incrementalmente ba-
sandose en el andlisis de los resultados de una bisqueda?

3. (Los términos especificos de un contexto aprendidos mediante métodos incrementales, son me-

jores para generar consultas comparados con aquellos encontrados por técnicas clasicas de IR
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o métodos clasicos de reformulacién de consultas?
Por lo tanto, los objetivos especificos de esta tesis son:

1. Proponer un algoritmo semisupervisado capaz de aprender incrementalmente nuevos vocabula-
rios con el propdsito de mejorar consultas temadticas. El objetivo es que estas consultas reflejen
la informacién contextual y asi puedan recuperar efectivamente material relacionado semanti-
camente.

2. Desarrollar una plataforma para evaluar las técnicas de IR propuestas, asi como otras técnicas
existentes. Dicha plataforma serd especialmente apta para el andlisis de buscadores tematicos y
para incorporar métricas de evaluacion novedosas basadas en las nociones de similitud seman-

tica y relevancia parcial.

1.3. Contribuciones

Esta investigacion propone una técnica de IR novedosa que incrementalmente aprende nuevos
términos que pueden ayudar a reducir la distancia que existe entre el vocabulario empleado en
las consultas formuladas por un usuario y el vocabulario utilizado para indexar los documentos

relevantes para dicho usuario. Es decir, las principales contribuciones de esta tesis son:

1. Un Algoritmo semisupervisado que utiliza una estrategia de recuperacion incremental de do-
cumentos web para el ajuste de la importancia de los términos utilizados en la generacion de
consultas, de forma tal que éstos reflejen mejor su valor como descriptores y discriminado-
res del topico del contexto del usuario. El vocabulario enriquecido de esta forma permite la
generacion de consultas para una buisqueda mas efectiva.

2. Una Plataforma de evaluacion de nuevos métodos y algoritmos desarrollados para la IR. Una
plataforma de evaluacién es algo fundamental en el desarrollo de nuevos métodos en IR, per-
mitiendo la comparacién con las técnicas existentes. También se proponen nuevos métodos de
evaluacion sustentados en una métrica de similitud semdntica para la comparacién de documen-

tos.
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1.4. Organizacion de la tesis

Esta tesis estd organizada en 6 capitulos principales, seguidos del [indice de Figuras| y de las
El describe los fundamentos de los sistemas de IR. Entre ellos, los modelos clasicos de

representacion de documentos més utilizados en el drea, seguido de una explicacion del proceso de
formulacion de una consulta, la etapa inicial de todo proceso de recuperacion, en donde se incluye
un andlisis de los mecanismos de reformulacién y optimizacién de consultas. Luego se analiza
el concepto fundamental de la similitud, mostrando las métricas mds difundidas. Finalmente se
examina el potencial que tienen las ontologias en el proceso de evaluacién de un sistema de IR y
se define la nocion de similitud seméntica.

El presenta la metodologia de evaluacion de los sistemas de IR, a la cual se la puede
dividir en tres grandes componentes. Primero se hace un recorrido por la historia de las coleccio-
nes de prueba que se utilizan en la mayoria de las publicaciones del drea. Luego se presenta otro
componente necesario, como lo son los juicios de relevancia, que indicardn cudles de los documen-
tos recuperados por un sistema le son utiles a un usuario. Por tltimo se enumeran las principales
métricas de evaluacion con las que es posible comparar un sistema con otros.

El presenta las contribuciones tedricas de esta tesis. Se presenta el problema que tienen
los sistemas actuales de IR para incorporar el contexto del usuario en las biisquedas, haciendo una
revision de la literatura existente en el tema. Luego se presenta la plataforma sobre la cual se basa
el método incremental propuesto, para luego desarrollarlo de forma completa. El capitulo finaliza
con los alcances y aplicaciones del método presentado.

El expone un andlisis y una comparacién de los resultados experimentales obtenidos.
Se presenta la estructura de la plataforma de evaluacidon que es parte de las contribuciones de
esta tesis, asi como también las nuevas métricas de evaluacion desarrolladas. Luego se muestran
los resultados obtenidos, ilustrando la aplicacién de la plataforma propuesta en la evaluacion de
distintos métodos de IR.

El establece las conclusiones de esta tesis y sefiala el trabajo de investigacion a futuro.






CAPiTULO

2

Fundamentos

2.1. Modelos para Recuperacion de Informacion

Los modelos de IR clésicos consideran que un documento estd representado por un conjunto re-
presentativo de palabras claves, llamadas términos indice. Esta idea fue sugerida por Luhn en
los *50s [LuhS7]. Un término indice es una palabra simple dentro de un documento, cuya semanti-
ca nos ayuda a recordar los temas principales sobre los que trata el documento (de ahora en mas nos
referiremos a estas palabras simplemente como términos de un documento, excepto que se indique
lo contrario). Por lo tanto, se los utiliza tanto para indexar como para resumir el contenido de un
documento. Se trata generalmente de sustantivos, porque ellos tienen un significado y su seméntica
es facil de identificar y comprender. Otros tipos de términos, como son los adjetivos, los adverbios
y los conectores no son tan ttiles para realizar indices porque se utilizan como complementos de
los sustantivos. Sin embargo es interesante considerar todas las palabras en un documento a la
hora de realizar un indice. Algunos motores de busqueda utilizan esta idea de indexado de fexto

completo.

Dado un conjunto de términos de algiin documento se puede notar que no todos son igualmen-
te utiles a la hora de describir el documento. De hecho, hay algunos que son mucho més vagos
que otros. No es un problema trivial decidir la importancia de un término como condensador del
contenido de un documento. Mas alla de esto, hay algunas propiedades de un término que son men-

surables con facilidad y que son utiles para evaluar su potencialidad. Por ejemplo, consideremos
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una coleccion (o corpus) que contiene cien mil documentos. Una palabra que aparece en cada uno
de los cien mil documentos es absolutamente inttil como término porque no nos dice nada acerca
de cudles documentos podrian interesarle a un usuario. Pero, otra palabra que aparezca en sélo
cinco documentos seria mas util, porque reduce considerablemente el espacio de documentos que
podria ser de interés para un usuario. Esto muestra que los distintos términos tienen una relevancia
variable al usarlos para describir el contenido de los documentos.

Ahora vamos a definir la nocién de peso de un término en un documento. Sea un término k;, un
documento d; y el peso asociado a (k;,d;), w(k;,d;) > 0. Este peso es una estimacion de la

importancia del término como descriptor del contenido seméntico de un documento.

Definicion 1 [Sal71, BYRNO99| Sea t el niimero de términos en un corpus C'y k; un término cual-
quiera. Entonces K = {ki,...,k} es el conjunto de términos. Se asocia un peso
w(k;,d;) > 0 a cada término k; € d; y w(k;,d;) = 0si k; ¢ dj. Dado un documento d; se
le asocia un vector de términos Ej que representa E; = (w(ky,d;), w(ks, d;), ..., w(ks d;)). Ade-
mds, sea g; una funcion que devuelve el peso asociado con un término k; de cualquier vector de t

_>
dimensiones, o sea, g;(d;) = w(k;, d;).

Como mencionaremos mdas adelante, se asume que los pesos de los términos son mutuamente in-
dependientes, lo que significa que el peso w(k;, d;) asociado a (k;, d;) no estd relacionado con el
peso w(k;+1, d;) asociado al término 7 + 1 del mismo documento. Se asume, por lo tanto, que la
aparicién de un término no estd correlacionada con la ocurrencia de otro, lo que es claramente
una simplificacion del modelo. Un ejemplo que contradice esta simplificacion son, p. €j. los tér-
minos red y computadora, que podrian aparecer en un documento relacionado con las redes de
computadoras. En este documento seguramente aparecerd uno de estos términos muy cerca del
otro. Luego, puede verse que estas palabras estidn correlacionadas y esta relacion podria reflejarse
en sus pesos. La independencia mutua es una gran simplificacion, pero reduce los célculos de los
pesos y agiliza el cdlculo del ranking de los documentos.

En un entorno en el que se quieren recuperar documentos, o en cualquier otro relacionado con
coincidencia de patrones, en donde las entidades almacenadas (documentos) se comparan unas
con otras o con nuevos patrones (pedidos de busqueda), el mejor espacio de indexacion es uno
en el cual cada entidad estd tan alejada como sea posible una de otra; en estas circunstancias la
calidad de un sistema de indexado se puede expresar como una funcién de la densidad del espacio
de objetos; en particular, el rendimiento en la recuperacién puede correlacionarse inversamente

con la densidad espacial [SWY73].
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La pregunta que surge es si existe un espacio de documentos 6ptimo, esto es, uno que produzca
un rendimiento Optimo en la etapa de recuperacion. La configuracion del espacio de documentos
es una funcion de la forma en la que se asignan los términos y sus pesos a los documentos de una
coleccidn. Si no se tiene ningln conocimiento especial sobre los documentos a indexar, se podria
suponer que un espacio ideal de documentos es uno en donde los documentos més relevantes para
ciertas consultas estdn agrupados, asegurando que se recuperen de forma conjunta al ingresar las
mismas. De esta manera, aquellos documentos que no se quieren recuperar deberian estar muy
separados en ese espacio. Esa situacion se muestra en la|Figura 2-1| en donde la distancia entre dos
documentos (representados con “d;” si son documentos relevantes y con “d,.” si son documentos

irrelevantes) estd inversamente relacionada con la similitud entre los vectores correspondientes.

documentos irrelevantes

documentos relevantes

Espacio de documentos

Figura 2-1: Espacio de documentos ideal.

La configuracién que muestra la representa la mejor situacién posible, en la que los
items que son relevantes e irrelevantes para varias consultas son separables, pero no existe una
forma practica de producir tal espacio, porque durante la etapa de indexado es muy dificil anticipar
los juicios de relevancia de los usuarios a lo largo del tiempo. Esto quiere decir que la configuracién
Optima es muy dificil de generar si no se tiene un conocimiento a priori de una colecciéon de
documentos dada.

Las definiciones que acabamos de dar nos ayudardn a discutir cuatro modelos clésicos de IR, el

modelo [Booleano] el [Vectoriall el [Probabilisticoly el |[Indexado de Semantica Latentel

2.1.1. Modelo Booleano

El modelo Booleano es el modelo de recuperaciéon mas simple y se basa en la teoria de conjuntos y

en el dlgebra de Boole. El modelo Booleano proporciona una arquitectura facil de comprender para
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un usuario comun de un sistema de IR, ya que los conceptos de conjuntos son bastante intuitivos.
Las consultas expresadas como expresiones de Boole tienen una semdntica precisa. El modelo
Booleano recibi6 una gran atencion y fue adoptado por muchos sistemas bibliograficos comerciales

debido, principalmente, a su inherente simplicidad y a su formalismo puro.

A pesar de esto, el modelo sufre de grandes desventajas. La primera es que su estrategia de recu-

peracion se basa en un criterio de decision binario; un documento es relevante o no lo es (la nocién

de relevancia se analiza en la [Subseccion 3.4.1). No existe la nocién de grado de relevancia, lo

que evita que el modelo tenga un buen rendimiento en la recuperacion de grandes volimenes de
informacion. Tal es asi que este modelo es mas un modelo de recuperacién de datos que uno de
recuperacion de informacion. La segunda desventaja reside en la representacion de las consultas,
que como se dijo, tienen una semantica precisa pero no es tan simple transformar una idea de un
usuario en una expresion Booleana. De hecho, 1a mayoria de los usuarios encuentran a este proceso
muy dificultoso e incomodo y las expresiones Booleanas que formulan tienden a ser bastante sim-
ples. A pesar de estos problemas, el modelo Booleano contintia siendo popular en bases de datos
de documentos médicos [KZPS09] y legales [OHTBOS|] siendo un buen punto de partida para el

estudio de los conceptos basicos de IR.

El modelo considera que los términos estdn presentes o estan ausentes en un documento. Es por
ello que los pesos de los términos son todos binarios, o sea, w(k;, d;) € {0, 1}. Una consulta ¢ pue-
de estar compuesta de términos unidos entre si por conectores l6gicos: not, and y or. Por lo tanto,
una consulta es esencialmente una expresion Booleana convencional que puede ser representada
como una disyuncién de vectores conjuntivos, esto es, en la Forma Normal Disyuntiva o DNFﬂ
Por ejemplo, si consideramos la consulta [¢ = k, A (k, V —k.)], esta puede escribirse (analizando su
tabla de verdad) en la forma normal disyuntiva como gz, = (1,1,1)V(1,1,0)V (1,0,0), en donde
cada uno de los componentes es un vector binario de pesos asociado con la tupla (k,, ky, k. ). Estos
vectores binarios de pesos se llaman componentes conjuntivos de anf) . La muestra los

tres componentes conjuntivos para el ejemplo.

Definicion 2 [LE73, BYRN99|| En el modelo Booleano, los pesos de los términos son todos va-
lores binarios, esto es, w(k;,d;) € {0,1}. Una consulta q es un expresion Booleana normal. Sea

Qanf la forma normal disyuntiva de la consulta q. Ademds, sea q_cz cualquiera de los componentes

!del inglés, Disjunctive Normal Form.
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Figura 2-2: Componentes de una consulta booleana.

conjuntivos de qg,f. Luego, la similitud entre un documento d; y una consulta q estd definida como:

4

1, si3qa|(qa € C]d—n}) A (Y, gi(dj) = 9i(@e)),

SiMpoot (d;, q) =
0, sino.

Si sim(d;,q) = 1 entonces el modelo Booleano predice que el documento d; es relevante para la

consulta q (puede que no lo sea). De otra forma, la prediccion es que el documento es irrelevante.

El modelo Booleano puede predecir que cada documento es relevante o irrelevante. No exis-
te la nocién de coincidencia parcial con la consulta. Por ejemplo, sea un documento d; tal que
E; = (0, 1,0), entonces el documento incluye el término buscado k, pero se considera irrelevante
para la consulta [¢ = k, A (ky V —k.)].

Las principales ventajas de este modelo son el formalismo que lo sustenta y su simplicidad. La
principal desventaja es que la coincidencia exacta de los términos puede acarrear que se recuperen
muy pocos documentos o demasiados, dada la inexperiencia de los usuarios con este tipo de logica.

Puede verse que el modelo de indexado elegido tiene una gran influencia en el posterior proceso

de recuperacidn, lo cual nos lleva al siguiente modelo.

2.1.2. Modelo Vectorial

El modelo vectorial [SL68, Sal7/1] tiene en cuenta que los pesos binarios son muy limitantes y
propone una arquitectura en la cual es posible la coincidencia parcial. Su implementacién se lleva
a cabo asignando pesos no binarios alos términos de las consultas y de los documentos. Por dltimo,
estos pesos se utilizan para calcular el grado de similitud entre cada documento almacenado en el

sistema y la consulta del usuario. El modelo tiene en cuenta aquellos documentos que coinciden
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parcialmente con la consulta, lo que permite que los documentos recuperados se puedan organizar
en orden decreciente a su grado de similitud. La principal consecuencia de esto es que el conjunto
ordenado de documentos que responden a la consulta es mucho mas preciso (en el sentido que hay
una mayor coincidencia con las necesidades del usuario) que el conjunto recuperado por el modelo

Booleano.

Definicion 3 [Sal71, SWY75, BYRN99] En el modelo vectorial, los pesos de los términos
w(k;, d;) € d;j son valores positivos y no binarios. Los términos en las consultas también son pon-
derados, w(k;,q) € ¢q, w(ki,q) > 0. Luego, el vector consulta { se define como
q = (w(k1,q), w(ka, q),...,w(ks, q)) en donde t es el niimero total de términos en el sistema. Al

igual que el modelo  anterior, un  documento  estd  representado  por

—
dj = (w(kl, dj), w(k'g, dj), e ,w(k:t, d]))

Esto nos permite la representacion de un documento d; y de la consulta de un usuario ¢ como vec-
tores en un espacio t-dimensional, como se muestra en la[Figura 2-3| El modelo propone evaluar el
grado de similitud entre un documento d; y la consulta ¢ como la correlacién entre los dos vectores
que los representan. Esta correlacion puede medirse, por ejemplo, con el coseno del dngulo entre

dichos vectores, lo que es equivalente al producto escalar normalizado entre ambos vectores. Esto

es:
_>
d;.
SiMeos (dj, q) = 4—7 2.1)
di| .|
_ Sy wki, dy)w(ki, q)
VI (ks d)2 /S w(ki,g)?
_>
en donde (d;|y ]7\ son las normas del vector que representa al documento d; y del vector que

representa a la consulta g respectivamente. El factor escalar ]7\ no afecta el orden de los documen-

. - .
tos porque es constante en todos los documentos, mientras que |d; | es un factor de normalizacion

sobre el espacio de documentos.

Dado que w(k;,d;) > 0y w(k;,q) > 0, entonces sim(d;,q) € [0,+1], por lo que el modelo no
trata de predecir si un documento es relevante o no, sino que los ordena de acuerdo a su grado de
similitud con la consulta. Puede recuperarse un documento incluso si sélo coincide parcialmente
con la consulta. Por ejemplo, se puede establecer un umbral sobre sim(d;,q) y recuperar todos
los documentos con un grado de similitud por encima de ese limite. Para calcular el ranking es

necesario especificar como obtener los pesos de los términos.
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R

Figura 2-3: Una consulta y un documento representados en un espacio vectorial.

Los pesos de los términos pueden calcularse de distintas maneras. Aqui nos enfocaremos en las
mas eficientes y/o las utilizados a lo largo de esta tesis, para un andlisis mas detallado de las
distintas técnicas de ponderacion de términos puede consultarse [SM&3]].

La idea estd relacionada con los principios basicos de las técnicas de clasificacion. Dada una co-
leccién de objetos C''y una descripcion imprecisa de un conjunto R, el objetivo de un algoritmo
simple de clasificacion podria ser separar esa coleccion en dos subconjuntos: el primero compues-
to de objetos que estdn relacionados con R y el segundo con aquellos que no lo estdn. En este
contexto, una descripcién imprecisa significa que no tenemos toda la informacion necesaria para
decidir de forma exacta qué objetos estdn en R y cudles no. Un ejemplo de esto es un conjunto de
autos R que tienen un precio comparable al de determinada marca y modelo. Dado que no estd
claro qué significa exactamente el término comparable, no hay una descripcion precisa (y Unica)
del conjunto R. Otros algoritmos de clasificacion mas sofisticados podrian intentar separar a los
objetos de la coleccion en varias clases de acuerdo a sus propiedades. Por ejemplo, los pacientes
de un doctor especialista en cancer pueden clasificarse en cinco clases: terminal, avanzado, metés-
tasis, diagnosticado y saludable. Sin embargo, el problema no termina ahi porque es posible que
las descripciones de estas clases sean imprecisas y no pueda decidirse en cudl clase debe asignarse
a un paciente nuevo. Dado que en general, s6lo debe decidirse si un documento es relevante o no,
nos referiremos sélo a la primer clase de algoritmos (aquellos que s6lo consideran dos clases).
Para ver al problema como uno de clasificacién hacemos una analogia con los conjuntos explicados
mds arriba. Pensaremos a una coleccidon de documentos como una coleccion de objetos C' y a la
consulta del usuario como una especificacion imprecisa de un conjunto de objetos R. Luego debe
determinarse cudles documentos estdn en R y cudles no. En un problema de clasificacién deben
resolverse dos cuestiones principales: primero deben determinarse las caracteristicas que describen

mejor a los objetos de R, y segundo, deben determinarse las caracteristicas que distinguen mejor



14 Capitulo 2 - Fundamentos

a los objetos de R de los restantes objetos en C'. Los algoritmos de clasificacién mas exitosos son
aquellos que balancean los efectos de ambas propiedades. A continuacion veremos el método de

ponderacién de caracteristicas (o términos) mas conocido en el area de IR.

2.1.2.1. TF-IDF

La forma mds natural de describir un documento es a través de los términos que lo componen,
mientras mds palabras utilicemos, més oportunidades tendremos de recuperar un documento. Esto
sugiere que un factor que indique la frecuencia de un término debe estar presente en una métrica
de documentos o de consultas [Sal71]. Esta frecuencia se refiere usualmente como el factor T y
proporciona una medida de qué tan bien describe un término al contenido de un documento. Por
otro lado, también debe incluirse alguna medida que tenga en cuenta el poder discriminatorio de
un término, ya que por ejemplo, el término bebida puede aparecer junto con términos como ¢,
café o cacao en documentos sobre té, café o chocolatada. Puede notarse que el primer término
tiene un poder de distincién mucho menor que el de los dltimos, por lo que aparecerd en muchos
mads documentos en una coleccién. Entonces debe considerarse un factor que ya no dependa de un
documento en particular, sino de toda la coleccién [SJ72]. A este factor se lo refiere usualmente
como frecuencia inversa de documentos o factor IDFH La motivacién detras del uso de un factor
IDF esta dada porque aquellos términos que aparecen en muchos documentos, en general, no son

muy utiles a la hora de distinguir a los documentos relevantes de aquellos que no lo son.

Definicion 4 [SJ72,[BYRNO9|] Sea N el niimero de documentos en la coleccion y n; el niimero de
documentos en los que aparece el término k;. Sea frec(k;,d;) la frecuencia del término k; en el
documento d;, esto es la cantidad de ocurrencias. Entonces, la frecuencia normalizada del término

k; en un documento d; viene dada por:

oy Jfrec(ki.dy)
T &) = 5= Treclion dy) 22

Puede verse que si el término no aparece mencionado en el documento d; entonces TF (k;,d;) = 0.

Por otro lado, la frecuencia inversa de documentos viene dada por:

IDF (k;) = logﬁ. (2.3)

n;

2del inglés, Term Frequency.
3del inglés, Inverse Document Frequency.
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Los esquemas mds conocidos de ponderacion de términos utilizan los pesos dados por la siguiente

ecuacion:

o por alguna variante de esta formula. Tales estrategias se llaman esquemas TF-IDF.

Existen algunas variantes de la expresion anterior [SB88] pero, en general, la misma proporciona
un buen esquema de ponderacién en muchas colecciones.

Las principales ventajas del modelo vectorial son: (1) su esquema de ponderacién de términos (TF-
IDF) mejora el rendimiento en la recuperaciéon de documentos; (2) su estrategia de coincidencia
parcial permite la recuperaciéon de documentos que aproximan a la informacién pedida por la
consulta; y (3) su formula de similitud por coseno ordena los documentos de acuerdo a su similitud
con la consulta. La desventaja tedrica que existe es la independencia mutua que se asumid mas
arriba (la[Ecuacién 2.4|no tiene en cuenta las dependencias entre los términos). Sin embargo, en la
practica, tener en cuenta esta dependencia podria volverse en contra ya que, debido a la localidad
de muchas dependencias, su utilizacion indiscriminada en todos los documentos de la coleccion
podria, de hecho, perjudicar el rendimiento global.

A pesar de su simplicidad, este modelo es una estrategia de ranking muy utilizada en las colec-
ciones de documentos generales. Es un modelo que sigue siendo muy popular dado que es rdpido
y simple. El rendimiento obtenido en sus conjuntos ordenados de respuestas es dificil de mejo-

rar, a menos que se incorpore dentro de la arquitectura del modelo vectorial, alguna estrategia de

expansion de consultas o de realimentacion de relevancia (ver [Subseccion 2.2.2)).

2.1.3. Modelo Probabilistico

El modelo probabilistico [RJ76] se basa en una arquitectura probabilistica. Dada una consulta
de usuario, existe un conjunto de documentos que contiene sélo a los documentos relevantes y
a ningdn otro. Este conjunto de documentos es el conjunto de respuestas ideal. Si tuviéramos
la descripcion de este conjunto ideal no tendriamos problemas para recuperar estos documentos.
Luego, podemos pensar que el proceso de generacion de consultas es el proceso de especificacion
de las propiedades del conjunto ideal (lo cual es, una vez mds, andlogo a interpretarlo como un
problema de clasificacién). Pero el problema es que no sabemos cudles son estas propiedades

exactamente. Todo lo que sabemos es que existen términos cuya semantica podria utilizarse para
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caracterizar esas propiedades. Inicialmente es necesario realizar un esfuerzo por adivinar cudles
podrian ser las propiedades, ya que no las conocemos al momento de realizar la consulta. Estas
suposiciones iniciales nos permiten generar una descripcion probabilistica preliminar del conjunto
ideal, la cual se utiliza para recuperar un primer conjunto de documentos. Luego se inicia una
interaccion con el usuario con el fin de mejorar la descripcidn probabilistica. Tal proceso seria de
la siguiente manera.

El usuario analiza los documentos recuperados y decide cudles son relevantes y cudles no lo son
(aunque, en realidad, no se los analiza a todos, sino a los que se encuentran mads arriba en una lista
ordenada). Entonces el sistema utiliza esta informacion para refinar la descripcién del conjunto
ideal. Repitiendo este proceso se espera que la descripcion evolucione y se acerque mas a la des-

cripcion real. Veamos ahora la siguiente suposicidn sobre la que se basa el modelo probabilistico.

Suposicion (Principio Probabilistico) Dada una consulta de usuario ¢ y un documento en la
coleccion d;, el modelo probabilistico trata de estimar la probabilidad de que el usuario encuen-
tre interesante al documento d; (esto es, relevante). El modelo supone que esta probabilidad de
relevancia depende solamente de la consulta y del documento. Ademds, asume que existe un sub-
conjunto de la coleccidon que el usuario acepta como el conjunto que responde a g. Ese conjunto
ideal se lo etiqueta como R y deberia maximizar la probabilidad de relevancia para el usuario. Se
predice que los documentos que contiene R son relevantes a la consulta y que los que no estdn

contenidos son irrelevantes.

Para cada documento d;, el modelo asigna como medida de similitud con una consulta ¢ dada,
la relacién P(d; es-relevante-para q)/P(d; no-es-relevante-para q), que mide la correspondencia
entre que un documento sea relevante y que sea irrelevante para una consulta. Tomando esta rela-

cién como un orden, se minimiza la probabilidad de un juicio erréneo [vR79, [Fuh92].

Definicion 5 [RJ76, BYRN99|| En el modelo probabilistico, los pesos de los términos son valores
binarios, esto es, w(k;,d;) € {0,1} y w(k;,q) € {0,1}. Una consulta q es un subconjunto de
términos. Sea R el conjunto conocido de documentos relevantes (o que se suponen relevantes).
Sea R el complemento de R, esto es, el conjunto de documentos irrelevantes. Sea P(R|J]>) la
probabilidad de que un documento d; sea relevante a una consulta q y sea P(R| E;) la probabilidad

de que ese mismo documento no sea relevante para la misma consulta. Entonces la similitud de un
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documento d; con la consulta q se define como la relacion:

—

: P(R|d))
70 d'y = — . (25)

0 i

Aplicando la regla de Bayes,

P(d)|R) x P(R)
4 ).

P(d;|R) x P(R)

Simprob (d_] ) Q) =

En donde,
_)
e P(d;|R) representa la probabilidad de elegir aleatoriamente a d; del conjunto de documentos

relevantes R.
e P(R) representa la probabilidad de elegir aleatoriamente un documento de la coleccién y
que éste sea relevante.

e Las probabilidades sobre R son andlogas y complementarias.

Dado que P(R)y P(R) son constantes para todos los documentos de la coleccion, puede escribir-

S€:

%
SiMprob(dj, q) ~ M@
prob\ Uy, — >
P(d;|R)

y asumiendo la independencia de los términos:

(I, @)1 PiIR)) x (T1, 22 o PRl )
o

SiMprop(dj, q) ~ _ -
T Mg POIR) X ([T 1 PR

En donde,
e P(k;|R) representa la probabilidad de que un término k; esté presente en un documento que

se selecciona aleatoriamente de R,
e P(k;|R) representa la probabilidad de que un término k; no esté presente en un documento
que se selecciona aleatoriamente de R,

e Las probabilidades asociadas a R tienen significados andlogos a estos.

Si aplicamos logaritmos, recordando que P(k;|R) + P(k;|R) = 1 e ignorando los factores que son

constantes para todos los documentos en el contexto de una misma consulta, podemos escribir:

d P(ki|R 1— P(ki|R
$iMyprob(dy, ) ~ Zw(ki, q) x w(k;,dj) x (log #(LH)R) + log ﬁ) (2.6)

i=1
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que representa la expresion fundamental del cdlculo de ranking en el modelo probabilistico.

Recordando que en un principio no se conoce al conjunto R, es necesario encontrar un método
para realizar los cdlculos iniciales de las probabilidades P(k;|R) y P(k;|R), existiendo varias

alternativas para el cémputo.

Al comenzar el proceso, o sea, inmediatamente después de haber especificado la consulta, atin no se
han recuperado documentos. Entonces se tienen que hacer algunas suposiciones para simplificar
los célculos: (a) asumir que P(k;|R) es constante para todos los términos (p. €j., igual a 0,5)
y (b) asumir que la distribucién de los términos a través de los documentos irrelevantes puede
aproximarse por la distribucién de términos en toda la coleccién de documentos. Numéricamente

esto es:

P(ki|R) = 0,5 P(ki|R) = 2,
N
donde n; representa la cantidad de documentos que contienen el término k; y N el total de do-
cumentos en el corpus, respectivamente. Dadas estas suposiciones iniciales, se pueden recuperar
documentos que contienen los términos de la consulta y brindan un ranking probabilistico inicial.
Luego, se mejora el ranking de la siguiente manera.
Se define un subconjunto, V', de los documentos recuperados inicialmente, por ejemplo con los 7
mejores documentos del ranking, siendo 7 un umbral definido previamente. Ademads, sean V; C V'
aquellos documentos que contienen el término k;. Para mejorar el ranking probabilistico se ne-
cesita mejorar P(k;|R) y P(k;|R), y esto puede realizarse con las siguientes suposiciones: (a) se
puede aproximar P(k;|R) con la distribucién de k; en los documentos que ya se recuperaron, y

(b) se puede aproximar P(k;|R) considerando que todos los documentos que todavia no se han

recuperado son irrelevantes. Numéricamente, esto es:

Vil
V]

ni—|Vz“
N—|V|

P(ki|R) = P(ki|R) =
Repitiendo este proceso recursivamente se van mejorando las probabilidades sin ninguna asistencia
del usuario (contrario a la idea original). Sin embargo, puede utilizarse la ayuda del usuario en la

seleccion de los documentos del subconjunto V.
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Las dltimas férmulas de probabilidad tienen algunos problemas practicos, como por ejemplo, cuan-

do V =10 V; = 0. Para resolverlos se pueden agregar algunos factores de ajuste:

Vil +0,5
V|+1

P(ki|R) = .
(Rl ) N-|V[+1

P(ki|R) =
Una alternativa al uso de una constante igual a 0,5, que no siempre es satisfactoria, es utilizar n; /N

como factor de ajuste.

_Vil+ %
V|I+1

Pk —_—
(kilR) N—|V]+1

P (kz|R) =
La principal ventaja del modelo probabilistico es que los documentos son ordenados en orden de-
creciente de acuerdo a su probabilidad de ser relevante. Las desventajas incluyen: (1) es necesario
realizar una separacién de los documentos recuperados inicialmente en relevantes e irrelevantes;
(2) el método no tiene en cuenta la frecuencia de los términos en los documentos, o sea, los pe-
sos son binarios; y (3) supone la independencia de los términos. Sin embargo, como se dijo en el

modelo vectorial, en la prictica no esta claro si ésta es una mala suposicion.

2.1.4. Modelo de Indexado de Semantica Latente

Al resumir el contenido de los documentos y las consultas por medio de términos se puede produ-
cir un bajo rendimiento del proceso de recuperacion por dos motivos. El primero es la aparicion
de documentos irrelevantes en el conjunto de resultados, mientras que el segundo es que los do-
cumentos relevantes, que no fueron indexados con ninguno de los términos de la consulta, nunca
son recuperados. La razén principal para la aparicion de estos efectos es la imprecision inherente
al proceso de recuperacion que, como se dijo, estd basado en conjuntos de términos clave.

Las ideas en un texto estdn relacionadas mds a los conceptos que describen que a los términos que
se utilizan para su descripcion. Luego, el proceso de buscar las coincidencias de los documentos
con una consulta dada podria basarse en coincidencia de conceptos en lugar de coincidencia de
términos. Esto permitiria la recuperacion de documentos aun si no estuvieran indexados con los
términos de la consulta. El Indexado de Semantica Latente (LSIF_f]) es un método que hace uso de
estas ideas.

La idea principal en el Modelo de Indexado de Semdntica Latente [FDD' 88, [DDL"90] es mapear

“del inglés, Latent Semantic Indexing.



20 Capitulo 2 - Fundamentos

cada vector que representa a un documento y cada vector que representa a una consulta, a un
espacio de menos dimensiones que estd asociado a conceptos, con la suposicion de que el proceso
de recuperacion en ese espacio reducido puede ser superior a la obtenida en el espacio de términos.

Veamos a continuacién algunas definiciones.

Definicion 6 [FDD*88|| Sea t el niimero de términos indice en la coleccion y N el niimero total
rY . L L

de documentos. Se define M = (M;;) como una matriz de asociacion entre términos-documentos

cont filas y N columnas. En cada elemento M;; de esta matriz se asigna un peso w; ; asociado al

par término-documento [k;, d;], w; ; = w(k;, d;). Este peso podria calcularse usando TF-IDF.

d1 d2 C. dN
k1 wy1 Wi2 -+ Wi N
— ko Wo1 W22 -+ WoN
M =
ke \ wea Wgo2 -+ WyN

)

Figura 2-4: Matriz de asociacion.

El proceso de indexado de seméntica latente plantea descomponer a la matriz de asociaciéon M en

tres componentes, utilizando descomposicion en valores singulares, de la siguiente manera:
_>
M=RID,

La matriz ? es la matriz de autovectores que se deriva de la matriz de correlacién término-término,
dada por ﬁ ]\ﬁ , ortonormal por columnas. La matriz ﬁ es la matriz de autovectores que se deriva
de la matriz traspuesta de correlacion documento-documento, dada por ]\? ]\_/[> , ortonormal por
columnas. La matriz ? contiene valores singulares en orden decreciente, es diagonal y de tamafio
rxr,endonde r < min(t, N) es el rango de ]\_4> .En la se muestra de forma esquematica
una matriz de ¢ X /N componentes.

Si se descartan los valores singulares més pequefios y s6lo se consideran los s valores singulares
mads grandes de ?, junto con las columnas correspondientes de ? y las filas correspondientes de
ﬁ , se obtiene una matriz ﬁs de rango s que es la mds cercana a la matriz M original en el sentido
de los cuadrados minimos. Esta matriz esta dada por:

M, = K501,

s



2.1 - Modelos para Recuperacion de Informacion 21

documentos
wy1 ... Wi N
8 o1 0 [ Vi }
é 1 r
8 0 o, [ v ]
| Wt,1 We,N |
M = K S DT

Figura 2-5: Descomposicion en valores singulares de la matriz M.

en donde s, s < r, es la dimensién del espacio reducido de conceptos. En la[Figura 2-6|se muestra
el modelo reducido. Al elegir el valor de s se quiere que sea lo suficientemente grande como
para preservar toda la estructura presente en los datos originales, pero lo suficientemente pequefo
como para descartar los errores de muestreo o los detalles irrelevantes, que estdn presentes en las
representaciones basadas en términos indice. Como puede verse al favorecerse una caracteristica

S€ empeora la otra.

documentos
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Figura 2-6: Descomposicion en valores singulares reducida de la matriz M.

La relacion entre dos documentos en el espacio reducido de dimension s puede calcularse a partir

de la matriz ]\?S ﬁs dada por:

]\ﬁsﬁs = (zgzgf)ﬁzgzgf, por definicion de ]\_4),
= ii[ﬁs Ziﬁ , por propiedad de traspuesta,
= ﬁsiilﬁs , por [? ortonormal por columnas,
— (DLS)(D:S)",

en donde el elemento (j, k) de la matriz cuantifica la relacion entre los documentos d; y dj.

Para ordenar los documentos respecto de alguna consulta de un usuario se modela la consulta
. L. . =

como un pseudodocumento en la matriz de términos-documentos original M. Si la consulta es el

documento O de la matriz original, entonces la primera columna de la matriz Mz ﬁs contiene el



22 Capitulo 2 - Fundamentos

ranking de todos los documentos respecto de la consulta.

Las matrices que se utilizan en el modelo de indexado de semantica latente son de rango s, s << t
y s << N, por lo que es un sistema de indexacion eficiente de los documentos de una coleccidn,
permitiendo ademds la eliminacién de ruido y de redundancia. Ademds, proporciona un nuevo
enfoque al problema de la recuperacion de informacién, basado en la teoria de descomposicion en
valores singulares.

Una de las limitaciones del LSI es determinar el valor 6ptimo de s. En la mayoria de las apli-
caciones s es mucho menor que el nimero de términos en el indice. Sin embargo, alin no existe
una teoria 0 método para predecir el valor 6ptimo. Se ha conjeturado que la dimensién 6ptima
es algo intrinseco al dominio de los documentos indexados y, por lo tanto, debe ser determinado
empiricamente [LDOS8]. Los resultados experimentales muestran que la determinacién de la di-
mension Optima es un problema complejo. En 1991, Susan Dumais, una de las inventoras del LSI,
reportd que s = 100 funcionaba bien para una coleccién de aproximadamente 1000 documentos,
pero también not6 que “el nimero necesario para capturar la estructura de otra coleccién proba-
blemente dependerd de su tamafio” [Dum91]]. Desde ese momento, otros trabajos han especulado
que mientras mds cantidad de conceptos contenga una coleccién, mas grande debera ser el valor
de s necesario para representarlos adecuadamente. En [BraO8] se analizan los efectos de variar
esta dimension, determinando cémo afecta esto al rendimiento del proceso de recuperacion y al
costo computacional. Los resultados mostraron que un valor de s entre 300 y 500 es un valor apro-
piado para obtener un rendimiento estable en colecciones de entre diez mil y varios millones de
documentos, por lo que el factor de crecimiento es bastante lento.

A continuacién se detallard el proceso de formulacién y optimizacién de consultas. También se

explicardn las nociones de relevancia y similitud que seran utilizadas en los capitulos siguientes.

2.2. Formulacion de consultas

El proceso de formulacién de una consulta es complejo y estd condicionado a quien lo inicia,
a su conocimiento sobre el contenido del repositorio, a su conocimiento acerca de los procesos
de indexacién y busqueda, a su familiaridad con el topico que estd buscando, a sus preferencias
personales con respecto al vocabulario y a otros aspectos. De hecho, el usuario debe tomar una
decision estadistica basdndose en su experiencia personal para obtener los resultados que quiere.

En cualquier sistema de recuperacion la probabilidad a priori de que una consulta satisfaga las
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necesidades de un usuario varia en gran medida. Por ejemplo, un usuario que conoce de la existen-
cia de un documento dentro de un repositorio, puede formular una consulta que seguramente sera
exitosa, ya que por ejemplo puede crear una consulta que sea idéntica al documento en cuestion.
Como otro caso extremo estd el usuario que necesita informacién sobre un tépico que desconoce
por completo. Claramente las probabilidades de que este usuario genere una consulta que recupere
el mejor conjunto de documentos son muy bajas.

Por lo tanto en la préctica, las probabilidades de que un sistema satisfaga las necesidades de un
usuario son muy variables y, consecuentemente, es importante considerar técnicas que reduzcan
esta varianza. Esto puede llevarse a cabo desde dos puntos de vista diferentes. Uno de ellos es
desde el punto de vista del usuario, optimizando las consultas para que se minimicen los costos de
recuperacion, los costos de optimizacion, y el costo de la informacion. Por otro lado, también es
de interés separar los defectos del proceso de indexacién de los defectos producidos por consultas
mal formuladas. Es asi que los sistemas de IR pueden evaluarse respecto de un conjunto particular
de consultas predefinidas, o también es posible definir una consulta dptima para un determinado
pedido de informacidn, y de esta forma evaluar mejor el poder de una técnica dada. A continuacién

se estudiardn algunas técnicas en este sentido.

2.2.1. Reformulacion y Optimizacion de la consulta

Para definir un pedido 6ptimo es necesario trabajar con una representacion explicita del proceso
de coincidencia pedido-documento. Una funcién de coincidencia muy utilizada es la correlacion
por coseno del pedido con los documentos en el repositorio (Ecuacidn 2.T)). Como se menciond
en la los pesos asignados a los términos de un documento son positivos, por lo que
esta correlacion induce un orden en los elementos del repositorio que es equivalente a su distancia
angular con el vector de la consulta (esto es, 0 < sim(d;,q) < 1 corresponde a una separacién
angular que va desde 90 a 0 grados sexagesimales).

Dado cualquier pedido (consulta) ¢, asumimos la existencia de un subconjunto R (R C (') del
conjunto de documentos contenidos en el repositorio C'. Este conjunto es el conjunto de docu-
mentos relevantes para el pedido g y debe estar especificado fuera del contexto del sistema de
recuperacion.

Habiendo definido R, un pedido ideal puede ser definido como uno que induce un orden de ele-
mentos de C' tal que todos los miembros de R estdn posicionados mds altos (o sea que tienen una

correlacion mds alta) que todos los otros elementos de C'.
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El pedido ideal es incierto porque la relevancia es una apreciacién subjetiva que, en teoria, la
determina el usuario. En tal caso puede decirse que el proceso de indexacion no se define desde
el punto de vista de un usuario, porque no permite hacer las distinciones que hace un usuario.
Por supuesto esto serd la norma en lugar de la excepcidn, ya que la indexacion estd disefiada para
reducir la cantidad de informacién almacenada en lugar de preservarla. Por esta razén, un pedido
6ptimo no ambiguo se define como una funcién de R, C'y una transformacion en el indice la cual

es Unica para cada subconjunto tnico no vacio R de C'.

Un pedido dptimo correspondiente a un subconjunto /2 dado de un repositorio C', bajo una transfor-
macion del indice 7', es aquel pedido que maximiza la diferencia entre la media de las correlaciones
de los documentos relevantes (miembros de R) y la media de las correlaciones de los documentos

no relevantes (miembros de C' que estdn en R).

En términos matematicos, el vector de un pedido optimo @i correspondiente a un conjunto X C C

estd definido como el vector 7 para el cual:

]R| Zszm i, q) — |R[ Zszm i q

d;eR d;eR

es maximo, en donde sim(d;, ¢) es alguna medida de la calidad de los documentos recuperados.
Si deseamos tener en cuenta solamente a los pedidos que tienen componentes no negativos en la
consulta, entonces el problema se modifica para maximizar A restringido a w(k;, q) > 0.

Suponiendo que utilizamos como medida de la calidad de los documentos a la similitud por co-
seno, substituimos sim(d;, ) de acuerdo a la[Ecuacion 2.1]y utilizando la notacién de vectores, la

ecuacion anterior queda:

En la ecuacién de arriba ¢ es el vector unitario en la direccién de ¢ y 7 es un vector igual a la
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parte encerrada entre corchetes de la ecuacion. Claramente, por definicion de producto escalar, el

Jopt €8 uno en la direccion 7, 0 Sea Qopr = kY (en donde £ es un escalar arbitrario), o

\%
\‘%

—
QOpt |R| Z |R‘ Z (27)

@ei
&L

Ademds, es trivial demostrar que A restringido a w(k;,q) > 0 (donde ¢ varia sobre todas las

coordenadas de ) se maximiza con el vector compuesto por:

’ w(kw QOpt)7 para w(km qut) 2 O,
w(ku qopt) =
0, para w(k;, gopt) < 0.

Por lo tanto, con estas suposiciones, existe una consulta 6ptima no ambigua que se corresponde
con cualquier subconjunto no vacio R de C. Durante el proceso de evaluacion de los sistemas
de recuperacién automdticos, esta representacion de un pedido 6ptimo: (1) brinda la capacidad
de aislar el proceso de indexado de la varianza debido al proceso de formulacién de la consulta;
(2) mide la habilidad de la transformacion del indice para distinguir un conjunto particular de
documentos de todos los otros en el repositorio, en donde este conjunto particular se asume que
estd compuesto por todos los documentos que fueron juzgados como relevantes para algtin topico

en particular.

2.2.2. Realimentacion de relevancia

La generacion de una consulta 6ptima, que se corresponda con un conjunto particular de documen-
tos, tiene una consecuencia directa en la operacion de recuperacién de informacién, dado que el
conjunto de documentos en cuestion es el objeto de la bisqueda. Por lo tanto, no hay una forma
directa de crear una consulta ptima, ya que si se tiene esa habilidad se elimina la necesidad de la
bisqueda. Este tipo de circularidad sugiere una gran analogia con la realimentacion en la teoria de
control y fue estudiada por Rocchio en los *70s [Roc71bl]. Puede verse mas claramente la analogia
con un sistema de realimentacion secuencial si consideramos una secuencia de operaciones de re-
cuperacion comenzando con una gy, la cual es luego modificada basdandose en la salida que produce
el sistema de recuperacion (utilizando gy como entrada), de forma que la consulta modificada ¢,
esté mds cerca de la consulta 6ptima para ese usuario. Si dejamos que el usuario especifique cudles

de los documentos recuperados son relevantes (los recuperados con ¢g) y cudles no, tendremos la
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sefial de error del sistema de IR. Esto puede apreciarse graficamente en la[Figura 2-7| Basandonos
en las sefales de error y la original es posible producir una consulta modificada de forma tal que
la salida esté mds cerca de lo que el usuario desea o, de forma que la consulta esté en efecto mas

cerca de la consulta 6ptima para ese usuario.

Modificacion QorOurorGn Sistema
de consultas de IR

Evaluacion I:

Figura 2-7: Realimentacion de relevancia.

Un escenario tipico para este proceso involucra los siguientes pasos:

Paso 1: Se formula la consulta.

Paso 2: El sistema devuelve un conjunto inicial de resultados.

Paso 3: Se calcula la relevancia de los resultados obtenidos.

Paso 4: El sistema determina una mejor representacion de las necesidades de informacion baséan-
dose en esta realimentacion.

Paso 5: El sistema devuelve un conjunto revisado de resultados.

Dependiendo del nivel de automatizacién del Paso [3] podemos distinguir tres formas de realimen-
tacion que explicaremos mds adelante. La efectividad de este proceso dependerd de: (a) qué tan
buena es la consulta inicial, ya que los resultados obtenidos deben contener un nimero razona-
ble de documentos relevantes al topico que se estd buscado; (b) qué tanto vocabulario comparten
los documentos relevantes encontrados con los documentos que se estdn buscando; y (¢) qué tan

rapido el proceso iterativo converge hacia el 6ptimo [Har92].

2.2.2.1. Realimentacion Supervisada

La realimentacion de relevancia supervisada necesita una realimentacion explicita, 1a cual se obtie-
ne tipicamente de usuarios que indican la importancia de cada documento [Roc71b,  XAO8]]. Dada
la consulta original ¢y y dados los resultados que ella obtuvo como una lista ordenada de acuerdo a
su relacién con la consulta, el usuario examina esta lista y especifica cudles son relevantes y cudles

no. Se asume que faltardn algunos resultados relevantes en la lista, por lo que s6lo se modificard
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la consulta con la informacién que proporciona el usuario. La consulta modificada estd compuesta
por la go mds un vector de optimizacién basado en la informacién de realimentacion. La suposicion
fundamental de estos sistemas es que el vector resultante serd una mejor aproximacion que qq a la

consulta 6ptima y producird mejores resultados cuando se lo envie al sistema.

Luego buscamos una relacion de la forma:

q1 = f(QOa R7 R)v

en donde ¢ es la consulta original, R es el subconjunto de documentos que el usuario estima que
son relevantes y R es el subconjunto que estima que no son relevantes. La forma que sugiere esto

€S:

oy

1 — 1 —
=@+ > &~ > i
Rl £ |
djER

|z;e

=

en donde todos los vectores son unitarios. Luego 71 es el vector que resulta de la suma del vector
original m4s el vector diferencial entre los miembros del conjunto R y los del conjunto R.

La ecuacioén anterior puede ser rescrita en la forma:

- _ — —
@ = |RI[R|g +|R| Y dj — R > d;. (2.8)
d_;eR d_)jeR

Los componentes de ﬁ pueden restringirse a valores positivos haciendo:

w(ki, q1), paraw(ki,q) >0,
0, para w(k;, q1) < 0.

Esto representa la relacion basica para la modificacién de una consulta utilizando realimentacion
de relevancia [Roc71bl]. Esta relacion puede modificarse de distintas maneras imponiendo restric-
ciones adicionales. Por ejemplo, el peso de la consulta original (||| R|) puede ser una funcién de
la cantidad de realimentacién, de forma tal que con una realimentacién alta la consulta original
tenga un efecto menor en la consulta final, y, por el contrario, un efecto alto si la realimentacion es

baja.
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El proceso descripto puede hacerse iterativamente y luego, de forma general, puede escribirse:

qi+1 = f(% R;, Ri),

en donde ¢; es la i-ésima consulta de la secuencia y R; y R; son los subconjuntos identificados
como relevantes e irrelevantes respectivamente, obtenidos como resultado de enviar ¢; al sistema
de IR.

La consulta original del usuario se utiliza para identificar una regién en el espacio del indice, la
cual deberia contener documentos relevantes. Pero, dado que no existe un conocimiento detallado
acerca de las caracteristicas de los documentos en el repositorio, es poco probable que esa region
sea Optima. Luego de que el usuario identifica los documentos relevantes en la region, el siste-
ma tiene suficiente informacién para intentar generar una consulta mejorada que se centra en los
documentos relevantes y, a su vez, maximiza la distancia a los documentos no relevantes. Esto

sOlo es posible si los conjuntos de documentos relevantes e irrelevantes son diferenciables. Una

interpretacion grafica puede verse en la|Figura 2-8

Figura 2-8: Modificacion de una consulta basada en la realimentacion del usuario.

Una desventaja que se ha encontrado en este método es que requiere que los resultados obtenidos
por la primer consulta sean lo suficientemente buenos como para poder encontrar documentos re-
levantes que guien al algoritmo hacia la regién correcta del espacio de documentos. Esto puede
ser un gran problema si el usuario no tiene el suficiente conocimiento del tema que estd buscan-
do. También, para que la funcione correctamente, es necesario que la distribucién
de términos en los documentos relevantes sea similar y, ademds, distinta de la existente en los
irrelevantes.

Una variante del método de Rocchio es la presentada en [JWO04]], en donde se compara la consulta

con el contexto del usuario. Los autores argumentan que la version original del algoritmo de Roc-
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chio trabaja solamente basdndose en un modelo de usuario que se construye cada vez que se realiza
una consulta, y toda informacién que pudo haberse obtenido en consultas previas se pierde. Es por
esto que se utiliza esta informacion para construir perfiles multiples del usuario que se preservan a

lo largo del tiempo.

2.2.2.2. Realimentacion sin supervision

Esta variante aplica realimentacion de relevancia de forma ciega, sin la asistencia de un usuario que
indique cudles documentos son relevantes y cudles no. Existen dos tipos basicos de realimentacion
ciega [HPO6]. La primera clase tipicamente asume que los k mejores resultados del proceso de
busqueda son relevantes [EL93, BSMS93]]. El segundo tipo se ha investigado como una forma
alternativa a la realimentacion ciega. La expansion de consultas se realiza agregando términos de
los k£ documentos mds relevantes recuperados con la consulta original pero, en esta variante, de
una coleccién diferente [KC98, [HPO6O]. Esta coleccidn se suele llamar “colecciéon de expansion”,
la cual debe ser razonablemente similar a la coleccion de “busqueda”, de otra manera sélo se
introduciria ruido. Esta segunda fuente de informacion incrementa el tamafio total de la coleccién
y aumenta también la probabilidad de tener documentos relevantes en posiciones altas del ranking.
Sin embargo, las mejoras obtenidas no han mostrado ser estadisticamente superiores a la primera
version.

Otra forma de expansion de consultas se basa en la utilizacion de diccionarios de sinénimoﬂ
Esta técnica expande la consulta utilizando palabras o frases que tienen un significado similar
a las que se encuentran en la consulta. Esto aumenta las probabilidades de tener coincidencias
con el vocabulario utilizado en los documentos relevantes que se estdn buscando. Sin embargo,
no existen resultados concluyentes acerca de las mejoras en el rendimiento introducidas por el
método, incluso si las palabras son elegidas por los usuarios [Voo94]].

La creacién del diccionario también puede realizarse a partir de los documentos recuperados por
la consulta original. En [AF77] los £ mejores documentos recuperados se utilizan como una fuen-
te de informacién sobre la que se construye el diccionario de forma automdtica. Los términos
en esos documentos se agrupan con un algoritmo de clustering y se los trata como cuasi sinéni-
mos. En [CH79] se utiliza esta misma fuente informacion pero para re-estimar la importancia de
los términos en el conjunto de documentos relevantes. Luego, basdndose en esta informacion y

sin agregar términos nuevos, se modifican los pesos de los términos de la consulta original. Los

Sdel inglés, thesaurus. En espafiol la palabra tesauro estd en desuso de acuerdo a la RAE.
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experimentos realizados han mostrado mejoras en el rendimiento, pero sélo sobre una coleccién
pequeiia. Una alternativa es analizar la coleccion de documentos de forma completa para generar
un diccionario mas efectivo [[SJ71]].

Una generalizacion exitosa del método de Rocchio es el mecanismo de la Divergencia de la Alea-
toriedad (DFRF_’-]) con estadisticas de Bose-Einstein (Bol-DFR) [AvR02]. Para aplicar este modelo
necesitamos primero asignar un peso a los términos basdndonos en su grado de informacidn. Este
se estima con la divergencia entre su distribuciéon en los documentos mejor clasificados y en una

distribucién aleatoria, de la siguiente manera:

14 P,
w(k;) = fr@c(ki).ZO‘gQT + loga(1 + P,),

n

en donde frec(k;) es la frecuencia del término k; en los documentos mejor clasificados y P, es el
porcentaje de documentos en la coleccién que contienen k;. Finalmente, la consulta se expande

mezclando los términos mds informativos con los términos originales de la consulta.

2.2.2.3. Realimentacion Semisupervisada

En esta dltima forma de realimentacién tampoco es necesaria la intervencion del usuario, ya que
la relevancia es inferida por el sistema. Una forma de hacer esto es monitorear el comportamiento
del usuario. En [SBAOQ7]] se propone el uso de una métrica de calidad de biisqueda que mide la “‘sa-
tisfaccion” que un usuario obtiene con determinados documentos. La puntuacién que el usuario le
asigna a los resultados de un motor de busqueda se tiene en cuenta para mejorar los resultados fu-
turos. Esta realimentacion se obtiene de forma implicita, monitoreando las acciones que el usuario
realiza normalmente sobre los resultados de una bisqueda, infiriéndose de ellas la realimentacion.
Esto es una ventaja respecto de la realimentacién supervisada que, como se mostrard en la
cidn 4.3| es una practica muy demandante. En particular, en [SBA07] se identifican siete acciones,
o caracteristicas, que es posible monitorear: (a) el orden en que se visitan los documentos; (b) el
tiempo que se examina un documento; (c) si se imprime; (d) se guarda; (e) se agrega a Favoritos[];
o (f) se envia por correo electronico un documento; y (g) el nimero de palabras que se copian y
pegan en otra aplicacion. Estas caracteristicas se utilizan para obtener el nivel de importancia que
el usuario le asigna a un documento para una consulta dada. Este proceso contintia en el tiempo

y va mejorando el conocimiento que tiene el sistema sobre las necesidades del usuario y, por lo

®del inglés, Divergence From Randomness.
Tdel inglés, bookmarks o favourites.
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tanto, le ayudara a obtener resultados cada vez més acordes a €l.

Algunas de estas caracteristicas ya habian sido utilizadas en otros trabajos previos, una clasifica-
cién puede encontrarse en [KTO3]. En [Joa02] se utiliza la informacion historica de los clicks de los
usuarios, sobre los resultados de un motor de buisqueda, para entrenar un clasificador y asi mejorar
el ranking de varios motores web. En [WJvRRO4] se hizo también una simulacion para determinar
la efectividad de distintos modelos de realimentacion basados en los clicks de los usuarios. Los
modelos analizados fueron votacion binaria, varios modelos probabilisticos y un modelo aleatorio.
Los documentos de los resultados se presentaron con distintas granularidades, desde solamente el
titulo y algunas sentencias hasta el texto completo, y dependiendo de la granularidad elegida por
el usuario, el sistema aprendia qué objetos eran més relevantes para una consulta. En [SHYO04] se
utilizan perfiles de usuario colaborativos basados en la historia de navegacion de los usuarios para

mejorar los resultados de una biisqueda.

En [KBO04]] se utiliz6 el tiempo que emplea un usuario para explorar un documento como una forma
de realimentacion, mostrando que esta es una caracteristica muy subjetiva y que deben aprenderse
las preferencias de cada usuario en particular para lograr los mejores resultados. En [[ACRO4]]
se introduce la nocién de robustez, ya que, aunque en muchos casos la expansion de consultas
tiene éxito, en otros empeora la calidad de los documentos recuperados. Si se mide solamente el
rendimiento global de un sistema, se obtiene una imagen del comportamiento promedio, pero no
es posible analizar la varianza de los resultados y se pueden estar obviando resultados muy pobres
en algunas consultas. Los autores notaron que las consultas que presentaban un peor rendimiento,

aun sin la utilizacién de expansion de consultas, empeoraban al habilitar esta caracteristica. Por

lo tanto introducen, en la conferencia TREC (Subseccion 3.1.5)), una métrica que predice cudndo

la expansion resultard beneficiosa y cudndo no, logrando mejoras significativas sobre el método

estandar.

2.3. Similitud

La idea de definir un valor numérico para la similitud (o su inversa, la distancia) entre dos objetos,
cada uno caracterizado por un conjunto comun de atributos, es uno de los problemas fundamen-
tales en IR y en otras dreas. Por ejemplo, en matemadtica se utilizan los métodos geométricos para
medir la similitud en estudios de congruencia y homotecia, asi como también en campos como

la trigonometria [AMWWS&8]. Los métodos topoldgicos se aplican en campos como la semdntica
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espacial [Kui0O0]. La teoria de grafos se usa ampliamente para evaluar las similitudes cladisticas en
taxonomias [TWC98]. La teoria de grafos difusa también ha desarrollado sus propias métricas de
similitud, que tienen aplicacidn en las mds diversas dreas, como administraciéon [DFF03], medici-
na [[Adl86] y meteorologia [MMS5]. Medir la similitud de secuencias de pares de proteinas es un

problema muy importante en la biologia molecular [LP85].

La similitud también ha jugado un papel fundamental en experimentos psicoldgicos, por ejemplo,
en experimentos con personas a las cuales se les pregunta acerca de la similitud de pares de objetos.
En estos estudios se utilizan una gran variedad de técnicas, pero la mds comtn es preguntar si los
objetos son similares o no, o indicar en una escala el nivel de similitud que la persona piensa
que tienen los objetos. El concepto de similitud también juega un rol fundamental en el modelado
de tareas psicoldgicas, especialmente en teorias de reconocimiento, identificacién y clasificacion
de objetos, como ser los gustos por ciertas marcas comerciales. Una suposiciéon comtn es que
cuando se estd evaluando un producto, las personas se imaginan un producto ideal y luego juzgan

la similitud de un producto nuevo con respecto a éste [Coo64].

Debido a la gran diversidad de dreas de aplicacién que se menciondé mds arriba, y a una falta
de comunicacién entre ellas, hubo mucho esfuerzo duplicado y, en general, los coeficientes mas
utilizados se reinventaron varias veces, existiendo diversos nombres para las mismas métricas.
Algunos coeficientes son métricas de la distancia, o de la disimilitud entre los objetos, por lo
que tienen un valor nulo para los objetos idénticos, mientras que otros miden directamente la
similitud, y tienen un valor méximo para los objetos idénticos. Si la métrica tiene un rango [0, 1]
puede transformarse un coeficiente de similitud en un coeficiente de distancia complementario
simplemente restdndose el valor de similitud con la unidad, o calculando una inversa [BCKOS||. En
algunos casos una similitud y su complemento se desarrollaron de manera independiente y tienen

nombres distintos.

Con una métrica de similitud pueden compararse dos documentos, dos consultas o un documento
con una consulta. Entonces, esta medida puede ser una funcién que calcule el grado de similitud
entre cualquier par de textos. También es posible crear un orden de los documentos recuperados
por un sistema de IR a partir de esta medida. Esto es algo fundamental en la evaluacién de muchos
sistemas de IR. Dado que atn no existe la mejor métrica, existe un gran nimero de métricas de
similitud propuestas en la literatura. Recopilar una lista completa es una tarea imposible, por lo que
aqui nos concentraremos en las métricas mas utilizadas o las mds comunes en IR, y en particular

en las utilizadas en esta tesis. Una recopilacion de coeficientes de similitud puede encontrarse
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en [EFHWO93]|.

Algunos métodos para resolver el problema del célculo de la similitud incluyen: varios tipos de
distancias de edicion, o de Levenshtein [[Lev65l], entre dos términos. Esta distancia se define como
la cantidad minima de cambios necesarios en un término para transformarlo en el otro, en donde las
operaciones permitidas se eligen de un conjunto fijo, como ser insercién o sustitucion de una letra.
También puede mencionarse la distancia de Hamming, entre dos cadenas de caracteres de la misma
longitud. Se basa en [Ham50] y es igual a la cantidad de posiciones en las que difieren ambas cade-
nas. Asimismo existen distancias universales, o independientes de un modelo hipotético, como la
distancia de informacion [BGL"98]; y métodos basados en algoritmos de compresion universales,
para la estimacion de la entropia relativa de pares de secuencias de simbolos [ZM93]], o divergen-
cia de Kullback-Leibler [KL51]. En un espacio multidimensional pueden definirse distancias entre
pares de vectores en ese espacio, tales como la distancia Euclidea y la distancia de Manhattan. La
primera se calcula como la norma Euclidea del vector diferencia de ambos vectores, y la ultima
como la suma de las distancias en cada dimensién. La distancia de Hamming puede verse como

la distancia de Manhattan entre vectores de bits [EMTBO02]. En el Modelo Vectorial propuesto por

Salton y visto en la[Subseccion 2.1.2| la medida de similitud mas comun es la similitud por coseno

(Ecuacion 2.1)). A continuacion se mencionardn algunas métricas muy utilizadas en el drea y mas

adelante se detallard el concepto de similitud semdntica.

2.3.1. Coeficiente de Jaccard

El coeficiente de similitud de Jaccard o indice de Jaccard mide la similitud entre dos conjuntos
de muestras y fue concebido con la intencién de comparar los tipos de flores presentes en un
ecosistema de la cuenca de un rio, con los tipos presentes en las regiones aledafias [JacOl]. Se
define como la relacion entre el tamaino de la interseccién de ambos conjuntos y el tamaino de la
union:
|AN B

simj(A,B) = ————. 2.9
La distancia de Jaccard mide la disimilitud entre dos conjuntos de muestras y se define como el
complemento del coeficiente de Jaccard:

|AU B| — |AN B]
|AU B|

Js(A,B) =1—sim;(A,B) =
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Muchos afios después, Lee R. Dice, también en el campo de la Biologia, propone una métrica
relacionada con el coeficiente de Jaccard, conocida como coeficiente de Dice, para medir el nivel de

relacion que tienen dos especies animales comparada con una relacion fortuita esperada [Dic45]:

: 2|[ANB
SZmD(A, B) = m

Puede encontrarse la relacion antes mencionada de la siguiente manera:

: 2|AN B
A B) =
simp(4, B) IA[+ [B|— |[ANB|+ [ANB|’
2|AN B

T JAUB|+|ANB|

_ 21AnB| |AUB|
~ |AUB|+]ANB||AU B/’
_ 2|ANB| |AU B|

~ |AuB| |[AUB|+|ANB|’

_ 2sim (A, B)/|AUB|+|AHB|’
[AUB]

_ 2sim (A, B)/l L lAnB|,
[AUB]

_ 2simy(A, B)
1+ simy(A,B)

Para aplicar la|Ecuacion 2.9| para medir el grado de similitud entre un documento y una consulta
debemos llevar o extender esta ecuacion, que estd expresada en funcién de conjuntos de términos, a
una expresion en funcién de vectores de términos. Esta forma extendida del coeficiente de Jaccard

también se conoce con el nombre de coeficiente de Tanimoto [Tan38]:

_|AnB|
- lAuB|
___|AnB
A+ (Bl = |An Bl

simj(A, B)

Expresada de esta forma es trivial ver que:
%
d;. q
— =
di|+[q| - d;.
Z::l U)(kﬁz, dj)w(kz, q)
VI wlki dy)? 4 /S ke, 0)? — Y w(ki, dy)wo(kiq)

simy(d;j,q) =
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2.3.2. Similitud Okapi

La medida de similitud Okapi [SSMBO93] es una de las métricas més populares en el campo de la
IR tradicional y en varias conferencias de drea [HBC99, RW99]. A diferencia de la Similitud por
coseno del Modelo Vectorial, el método Okapi ademads de considerar la frecuencia de los términos
de la consulta, también tiene en cuenta la longitud promedio de los documentos en la coleccién
completa y la longitud del documento evaluado. En este método, la similitud entre una consulta ¢
y un documento d;, puede describirse como el producto escalar del vector de la consulta 7 y el

. —
vector que describe el documento d;:

. -«
simo(dy, q) = 7 .dj =Y _w(ki, q).wo(ks, d;),
=1
en donde w(k;, q) es la frecuencia de i-ésimo término de la consulta g y w,(k;, d;) es el peso del

documento de acuerdo a la siguiente expresion:

o free(k, dj) . log((N —n; +0,5)/(n; +0,5))
wolkis d5) = 2.(0,25 4 0,75.1(d;) /proml) + frec(k;,d;) (2.10)

en donde frec(k;,d;) es la frecuencia del i-ésimo término en el documento d;, N es el nimero
de documentos en la coleccidn, n; es el nimero de documento en la coleccion que contienen el
término k; de la consulta, [(d;) es la longitud del documento (en bytes) y proml es la longitud
promedio de los documentos en la coleccién (en bytes).

La principal raz6n para tener en cuenta la longitud de los documentos en el cdlculo del peso de los
términos es que los documentos largos tienen méas términos que los documentos cortos, por lo que
los primeros tienen mds probabilidades de ser recuperados que los segundos. L.a normalizacién
que se incluye en la es una forma de reducir esta ventaja. Para aplicar esta métrica

a la Web es necesario estimar el pardmetro proml! [LSZO1].



36 Capitulo 2 - Fundamentos

2.3.3. Rango de Densidad de Cobertura

Existen otros métodos, como el Rango de Densidad de Cobertura (CDRE[), que en lugar de cal-
cular la relevancia basdndose en la aparicion de los términos, se basan en la ocurrencia de fra-

ses [CCTOO]. En CDR, los resultados de las consultas se ordenan en dos pasos:

1. Los documentos que poseen uno o mds términos de la consulta ¢ se ordenan por su nivel de
coordinacion, o sea que aquellos que tengan mds términos coincidentes estardn mejor posicio-
nados. De esta manera los documentos quedardn agrupados y su ranking queda establecido por
el grupo al que pertenecen. Los documentos con un nivel cero son descartados. Esto produce n
conjuntos, en donde n es igual a la cantidad de términos de la consulta q.

2. Los documentos dentro de cada grupo se ordenan para producir un orden general. Este se basa
en la proximidad y en la densidad de los términos de la consulta dentro de cada documento.
Cada documento dj, se convierte en una lista ordenada de términos k1, ks, . . . , k;,, con sus posi-
ciones 1,...,m, en donde m es la cantidad de términos del documento. Luego se calculan las
coberturas, que consisten de pares ordenados de la forma (4, j) tales que i < jy k;, k; € ¢ que
sean lo mas cortos posibles, es decir, que no existe otra cobertura (7', j') tal que ¢ < ¢/ < j' < j.
Finalmente se define el conjunto cobertura w(dy,) = {(i1, 1), (i2,72), - - -, (ic, jc)}, en donde ¢
representa la cantidad de coberturas encontradas, y se calcula un puntaje para cada documento,

S(w), de la siguiente manera:

C &

Sw) =Y I(w.) =Y I(i-,j2), (2.11)

z=1 z=1

en donde [(i, j) estd definido de la siguiente manera:

A si(f—i+1) >\
I(i,j) =" ( ) 2.12)

1, en otro caso.

En la férmula de arriba A es una constante, en particular en [[CCB935] se utiliz6 A = 16, obte-
niendo buenos resultados para consultas booleanas. La le asigna un peso de 1 a
las coberturas cuya longitudes sean iguales o menores a A y, a las mayores, les asigna un peso

menor a 1 que es proporcional a la inversa del intervalo entre los términos.

8del inglés, Cover Density Range.
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La puede interpretarse como una funcién de similitud, aunque su rango va a depen-
der de w y del A elegido. Un ejemplo puede encontrarse en [CCTO0]. El beneficio de este método
es que no soélo tiene en cuenta el nimero de términos distintos dentro de un documento, sino qué
tan cerca estdn unos de otros. Esto puede resultar acorde a las expectativas de un usuario que, en

general, busca que las palabras ingresadas estén cercanas en los documentos recuperados.

2.3.4. Método de Puntaje de Tres niveles

El Método de Puntaje de Tres niveles (TLSE]) estd disefiado para tener en cuenta las expectativas
del usuario acerca de los resultados de la bisqueda y su modelo se basa en algunos métodos

manuales existentes. Muchos métodos manuales usan el siguiente criterio para asignar puntajes de

relevancia [[CR96, [LS99]:

1. Los enlaces relevantes, aquellos que estdn relacionados con las necesidades de informacion de
una consulta, o los que tienen enlaces a otras pdginas que pueden ser ttiles para la consulta,
obtienen 2 puntos.

2. Los enlaces que son ligeramente relevantes, aquellos que sélo estdn un poco relacionados con
una consulta, aquellos con una definicion muy corta que es util, o que contienen soluciones
técnicas a un problema que es relevante para la consulta, o contienen alguna descripcion de un
trabajo relacionado, obtienen 1 punto.

3. Los siguientes enlaces obtienen 0 puntos:

e Enlaces duplicados. Este tipo no tiene en cuenta a los sitios espejﬂ

e Los enlaces inactivos, que son aquellos que producen algin tipo de mensaje de error.
Por ejemplo, error de “archivo no encontrado”, “prohibido” o “el servidor no respon-
de’?

e Enlaces irrelevantes, o sea aquellos que contienen informacién irrelevante para la con-

sulta.

Este método calcula la relevancia de una pagina Web con una consulta de la siguiente manera:

e Dada una frase de consulta ¢ con n términos y una pagina Web d;, se calcula un primer

°del inglés, Three-Level Scoring.
1%en inglés estos sitios se denominan mirrors.
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puntaje para esa pagina como:

Wk f BT
A(dj q) _ f f kln_l fl’

en donde k es una constante y f;, 1 < ¢ < n es el nimero de subfrases de longitud i, o sea,
que contienen ¢ términos de ¢ en d;. El orden de los términos en cada subfrase tiene que ser
el mismo que en la consulta.

e Se convierte A(d;, q) en un puntaje de similitud de tres niveles por medio de un umbral, de
forma de asignar 2 puntos a los documentos relevantes, 1 punto a los parcialmente relevantes

y O puntos a los irrelevantes:

2, siA(dj,q) >0,

simrrs(d;, q) =

—_

, si® > A(d;,q) > a®,

0, siA(d;,q) < a®.

\

en donde O es una constante de umbral para considerar a un documento relevante, y « es un
valor entre 0 y 1 que representa el porcentaje de © que se pide para que un documento sea

parcialmente relevante.

Entre las ventajas de este método se pueden mencionar que califica mejor a los documentos que
tengan mds términos coincidentes, y que también considera el orden de aparicidn de esos términos

en el documento, ya que el orden puede cambiar el significado de una frase [LSZ02].

A continuacién se muestra un ejemplo ilustrativo simple. En la consulta “procesamiento paralelo
distribuido”, hay 1 frase con 3 términos (procesamiento paralelo distribuido), 3 subfrases con 2
términos (procesamiento paralelo, paralelo distribuido, procesamiento distribuido) y 3 subfrases
con 1 término (procesamiento, paralelo, distribuido). Supongamos que existe una pagina Web tal
que, el nimero de apariciones de la frase exacta de la consulta es f3 = 2, el ndmero total de
apariciones de subfrases con dos términos es fo = 7, y que nimero total de apariciones de subfrases
con un término es f; = 18. Si ajustamos los tres parametros del algoritmoa © = 1, « = 0,1,y

k = 10, obtenemos A = (2.10> + 7.10 + 18)/10? = 2,88, y simzs = 2.
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2.4. Similitud semantica

El desarrollo de mecanismos de busqueda web estd fuertemente condicionado a resolver los si-
guientes interrogantes: (1) ;como encontrar paginas relevantes? y, (2) dado un conjunto de paginas
web potencialmente relacionadas, ;como ordenarlas de acuerdo a su relevancia? Para evaluar la
efectividad de un mecanismo de buisqueda web en estos aspectos se necesitan medidas de similitud
semdntica. La similitud semdntica, al igual que en caso de la similitud, puede utilizarse para com-
parar objetos en las dreas mds diversas. En esta tesis en particular esta relacionada con el calculo
de la similitud entre documentos, que a pesar de estar descriptos con vocabularios diferentes y por
lo tanto ser Iéxicamente diferentes, son similares conceptualmente [HVV™06].

En los mecanismos tradicionales las similitudes, o juicios de relevancia, son proporcionadas por
los usuarios de forma manual, lo cual como se mencioné anteriormente, es muy dificil de obtener.
Mis importante atin es el problema de la escalabilidad, ya que en grandes colecciones de datos
como la Web es imposible cubrir exhaustivamente todos los tépicos existentes. El Open Directory
Project (ODPE]) es un gran directorio de la Web editado por personas, y utilizado por cientos
de portales y sitios de busqueda. El ODP clasifica millones de URLs en una ontologia temaética.
Las ontologias ayudan a darle sentido a un conjunto de objetos y, con esta informacion, pueden
derivarse relaciones semdnticas entre esos objetos. Por lo tanto, el ODP es una fuente muy util de
donde se pueden obtener medidas de similitud semdntica entre pdginas web.

Una ontologia es un tipo especial de red. El problema de evaluar la similitud seméntica en una red
tiene una larga historia en la teorfa psicoldgica [Tve77]]. M4s recientemente, la similitud semantica
se ha vuelto algo fundamental en la representacion de conocimiento, en donde este tipo especial
de redes se utilizan para describir objetos y sus relaciones [Gru93].

Existen muchas propuestas para medir la similitud seméntica por medio del célculo de distancia
entre nodos en una red. La mayoria se basan en la premisa de que mientras mas relacionados
semdanticamente estén dos objetos, mds cerca deberdn estar en la red. Sin embargo, tal como ha
sido discutido por varios autores, surgen problemas al utilizar medidas basadas en distancia en
redes en las cuales los enlaces no representan distancias uniformes [Res95]]. Un ejemplo de esto
puede verse en la porcién del ODP que se muestra en la en donde el topico Jardines
Japoneses se encuentra a la misma distancia del topico Cocina que del tépico Bonsai, pero es claro
que la relacion semdntica con el dltimo es mds fuerte que con el primero. La diferencia radica en

el ancestro comun mds préximo a ambos pares, que en el caso de “Jardines Japoneses” y “Bonsai”

http://dmoz.org
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es Jardineria que es mas especifico que Hogar, el ancestro comiin con el otro tépico.

TOP

DEPQRTE

JARDINERIA COCINA

JARDINES

BONSAI'Y
SUISEKI

JARDINES

JAPONESES BONSAI

Figura 2-9: Porcion de una taxonomia de tépicos.

En las ontologias algunos enlaces conectan categorias muy densas y generales, mientras que otros
a categorias muy especificas. Para resolver este problema algunas propuestas estiman la similitud
semantica basandose en la nocién de contenido de informacién [Res95, [ILin98]]. La similitud entre
dos objetos se asocia con sus similitudes y con sus diferencias. Dado un conjunto de objetos en una
taxonomia “es-un”, la similitud entre dos objetos puede estimarse encontrando el ancestro comun
mas cercano.

Las ontologias a veces son consideradas como taxonomias “es-un”, pero no estdn limitadas a esta
forma. Por ejemplo, la ontologia ODP es mds compleja que un arbol simple. Algunas categorias
tienen multiples criterios para clasificar sus subcategorias. La categoria “Negocios”, por ejemplo,
estd subdividida en tipos de organizaciones (cooperativas, negocios pequefios, grandes compaiiias),
asi como también en 4reas (automotores, cuidado de la salud, telecomunicaciones). Ademas, el
ODP tiene varios tipos de enlaces de referencias cruzadas entre categorias, por lo cual cada nodo
puede tener varios nodos padre e incluso pueden existir ciclos.

Las medidas de similitud semdntica que se basan en arboles son muy estudiadas [GGMWO3|], sin
embargo el disefio de medidas bien fundamentadas para objetos almacenados en nodos de grafos

arbitrarios es un problema abierto.

2.4.1. Similitud basada en Arboles

Lin [Lin98] ha investigado una definicion de similitud basada en la teoria de la informacion que es
aplicable en tanto el dominio tenga un modelo probabilistico. Esta propuesta puede utilizarse para
derivar una medida de similitud semdntica entre topicos en una taxonomia “es-un’.

De acuerdo a esta propuesta, la similitud semdntica se define como una funcidn del significado
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que comparten los topicos y el significado de cada tépico de forma individual. En una taxonomia,
el significado que se comparte puede hallarse buscando el ancestro comuin mas cercano a los dos
topicos. Una vez que se tiene identificada esta clasificacién comun se puede medir el significado
como la cantidad de informacién que se necesita para alcanzar ese estado. Asimismo, el significado
de cada topico se mide como la cantidad de informacién que se necesita para describirlo en forma
completa.

En el campo de la teoria de la informacién [CT91], el contenido de informacién de una clase o

topico 7 se mide como el negativo del logaritmo de una probabilidad — log Pr[7].

Definicién 7 (adaptada de [Lin98|]) Para medir la similitud semdntica entre dos tépicos T, y To en
una taxonomia 'T' se utiliza la relacion entre el significado comiin y los significados individuales

de cada topico, de la siguiente manera:
2.log Pr[ro(m1, 72)]

m? = , 2.13
sim; (1, 72) log Pr[r] + log Pr[m] ( )

en donde o(11, T2) es el tépico ancestro comiin mds cercano en el drbol para los topicos 1y Ta, y

Pr[7] representa la probabilidad a priori de que cualquier pdgina sea clasificada bajo el tépico T.

Dado un documento d; que estd clasificado en un tépico de la taxonomia, utilizamos ¥(d;) para
referirnos al nodo del tépico que contiene a d;. Dados dos documentos d; y d, en una taxonomia
de t6picos, la similitud seméntica entre ellos se estima como sim? (T(d; ), T(dy)). Para simplificar

la notacién usaremos sim? (dy, d») en lugar de la expresion anterior. De aqui en adelante nos re-

T
s

medida se muestra en la[Figura 2-10} Alli los documentos d; y ds estian contenidos en los topicos

feriremos a sim; como la medida de similitud semdntica basada en arboles. Un ejemplo de esta
T1 Y To respectivamente, mientras que el topico 7 es su ancestro comuin mads cercano. En la practica
Pr[7] puede calcularse, para cada t6pico 7 en la ontologia ODP, contando la fraccién de paginas
que estdn almacenadas en el subérbol cuya raiz es el nodo 7 (que llamaremos subtree(r)) respecto
de todas las paginas del arbol.

Esta medida tiene varias propiedades interesantes y una sélida justificacion tedrica. Es la extension
directa de la medida de similitud de teoria de informacion [Lin98], disefiada para compensar el
desbalanceo del 4rbol en cuanto a los términos de su topologia y en cuanto al tamafio relativo de
sus nodos. En un 4rbol balanceado perfectamente sim! se corresponde con la medida clésica de
distancia en arboles [[KT99].

En [Men04a, Men04b, Men03]| se calculé la medida sim? para todos los pares de paginas de una
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Figura 2-10: Ejemplo de similitud seméntica basada en un drbol.

muestra por capas de alrededor de 150.000 pdginas del ODP. Para cada uno de los 3,8 x 10? pares
resultantes también se calcularon las medidas de similitud del texto y de los enlaces, y se hizo una
correlacion entre €stas y la similitud semantica. Un resultado interesante es que estas correlaciones
fueron un poco débiles sobre todos los pares, pero se fortalecieron en pdginas dentro de algunas
categorias de los niveles altos, como “Noticias” y “Referencia”.

Dado que sim? sélo estd definida en término de los componentes jerdrquicos del ODP no es buena
a la hora de capturar muchas de las relaciones semanticas inducidas por otros componentes (enlaces
simbdlicos y relacionados). Es por esto que la similitud semdntica basada en arboles entre las

paginas que pertenecen a los tépicos de los niveles superiores es cero, incluso si los topicos estan

claramente relacionados. Esto muestra un escenario poco confiable al considerar todos los topicos

de la ontologfa, como serfa por ejemplo, la

TOP

DEPQRTE

JARDINERIA

----- CASAY JARDIN

HISTORIA SUISEKI

JARDINES
FAMOSOS

JARDINES “. BONSAI “~._
JAPONESES ..

— T (enlace taxonémico)
----- S (enlace simbdlico)

BOTANICOS LY BONSAI :
--=- R (enlace relacionado)

Figura 2-11: Porcion de una ontologia de topicos.

En la figura puede verse que si s6lo se consideran los enlaces de la taxonomia, la similitud se-

mantica entre los topicos Hogar/.../Bonsai y Compras/.../Bonsai seria cero, lo cual claramente no
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refleja la fuerte relacion que existe entre ambos. Es por esto que es necesario definir una métrica

que contemple todos los tipos de relaciones que encontramos en las ontologias.

2.4.2. Similitud basada en Grafos

Si generalizamos la medida de similitud semdntica para que tenga en cuenta grafos arbitrarios,
. . . . G . , .

necesitamos definir una medida sim que saque provecho de los componentes jerarquicos y no
jerarquicos de una ontologia.

Un grafo de una ontologia tematica es un grafo de nodos que representan topicos. Cada nodo
contiene objetos que representan documentos (paginas). Esta constituido por un componente je-
rdrquico (4rbol) compuesto por enlaces “es-un” y un componente no jerdrquico compuesto por
enlaces cruzados de distintos tipos.

Por ejemplo, la ontologia ODP es un grafo dirigido G = (V, F) en donde:

e 1/ esun conjunto de nodos que representan los topicos que contienen documentos;
e F es un conjunto de aristas entre los nodos de V, divididos en tres subconjuntos 7', S'y R

tales que:

e T es el componente jerarquico de la ontologia,
e S es el componente no jerarquico compuesto de enlaces cruzados “simbdlicos”,

e R es el componente no jerdrquico compuesto de enlaces cruzados “relacionados”.

La muestra un ejemplo simple de un grafo G definido por los conjuntos
V= {Th 72,73, T4, T5, T6, T7, 7-8}’ T = {(7-17 7-2)7 (Tla 7-3)7 (7-17 7-4)7 (7-37 7—5)7 (7-37 7-6)7 (T67 7-7)7 (7—67 TB)}’
S ={(rs,73)}, y R = {(76, 2) }. Ademas, cada nodo 7 € V' contiene un conjunto de objetos. El

7'3| = 4)

nimero de objetos almacenados en un nodo 7 se representa como |7| (p. €j.,

— T (enlace taxonémico)
----- S (enlace simbdlico)
--=- R (enlace relacionado)

Figura 2-12: Ejemplo de una ontologia.
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La extensién de la métrica sim! para considerar grafos genera dos interrogantes. La primera,
(,como buscar el ancestro comun mads especifico de un par de topicos en un grafo?; y la segunda,
(como extender la definicién de subdrbol con raiz en un tépico dado?

Una diferencia importante entre las taxonomias y las ontologias, como el grafo ODP, es que en
las primeras las aristas son todas del mismo tipo (enlaces “es-un’’), mientras que en las segundas
pueden existir distintos tipos (p. €j., “es-un”, “simbdlico”, “relacionado’). Los distintos tipos de
aristas tienen diferentes significados y deberian ser utilizados coherentemente. Una forma de dis-
tinguir el rol de las aristas es asignarles pesos y variarlos de acuerdo a su tipo. El peso de una arista
w;; € [0,1] entre los tépicos 7; y 7; puede interpretarse como una medida explicita del grado de
pertenencia de 7; a la familia del tépico cuya raiz es 7;. Los enlaces “es-un” y los “simbdlicos”, en
ODP, tienen el mismo peso ya que, como no se permiten los enlaces repetidos, estos dltimos son
la tinica manera de representar membresias multiples. Por otro lado, los enlaces “relacionados”
suponen una relacion mds débil.

Se asume que w;; > 0 si y solo si existe algun tipo de arista entre los tépicos 7; y 7;. Sin embargo,

para estimar la pertenencia a un tépico deben considerarse relaciones transitivas entre las aristas.

Definicion 8 ((MMRVO5!) Se define 7; | a la familia de topicos 7; tales que i = j o existe un

camino (e, . .., e,) que satisface:

1. ey = (1, 7) para algin 7, € V;
2. e, = (7, 1) para algiin 7, € V;
3.e,€TUSURparak=1...n;y
4

ex € SU R alo sumo para un k.

Las condiciones anteriores expresan que 7; € 7; | si hay un camino directo desde 7; a 7; en el
grafo GG, en donde a lo sumo una arista de S o de R estd contenida en ese camino. Esta tltima
condicidn es necesaria por tres motivos. Primero, si se permiten mads aristas, el computo no podria
llevarse a cabo, ya que en la practica cualquier tépico podria pertenecer a cualquier otro. Segundo,
se perderia robustez, porque algunos enlaces cruzados producirian grandes cambios en todas las
membresias. Finalmente y mds importante, haria que la clasificaciéon de un tépico pierda sentido
al mezclar todos los topicos unos con otros. Los distintos topicos 7; ahora estan asociados a lo que
denominamos el cono 7;| de un tépico 7; con diferentes grados de pertenencia.

La estructura del grafo se puede representar como matrices de adyacencia. La matriz T representa

la estructura jerdrquica de la ontologia y es equivalente a las aristas de 7" a las que se le agregan
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Is en la diagonal. Los componentes no jerarquicos de la ontologia se representan con la matriz S

y con la matriz R, como se muestra a continuacion.

1 osii=j, 5 g es i er
S1(2,7) €0, v oS1(2,7) € I,
Tij=4q a sii#je(i,j)eT, Si= R =
0 sino. 0 sino.
0 sino.

Definiciéon 9 ((IMMRVOS])) Se define la operacion sobre matrices N como:
[A V B]U = méX(Aij, Bl])

Se calcula la matriz G = T V S V R, que es la matriz de adyacencia del grafo G a la que se le

agregaron 1s en la diagonal.

Definiciéon 10 ((MMRVO03l) Sea la funcion de composicion difusa MaxProduct definida en [Kan86|]

como:
[A ® B]ZJ = m]iix(Aik, Bkj)
Entonces se define:

T =T,

T+ = ) o T
y la clausura de T, T, como:

T = lim T™.

r—00

En esta matriz, T;; = 1 si 7; € subtree(r;) y si no es cero.

Finalmente se calcula la matriz W de la siguiente manera:
W=T"0GoT".

Cada elemento W;; puede interpretarse como un valor de pertenencia difusa del topico 7; al cono
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T4y luego se puede ver a W como la matriz de pertenencia difusa de G.

A modo de ejemplo consideremos a la ontologia que se mostré en la|Figura 2-12| En este caso las

matrices T, G, T™ y W estén definidas de la siguiente manera:

T =

T T2
nf1l 1
| 0 1
31 0 O
] 0 O
1 0 O
] 0 O
| 0 0
s \0 O

1 T2
{1l 1
| 0 1
31 0 O
2] 0 O
1 0 0
6| 0 5
| 0 0
s \0 O
subtree(ry)
subtree(s)
subtree(Ts)
subtree(Ty)
subtree(Ts)
subtree(Ts)
subtree(y)
subtree(Ts)

T T2
ndf1 1
™y 0 1
3] 0 .5
7] 0 0
] 0 0
64| O .5
il 0 0
7’ N0 0

Jooooooon —_ O O O O Rk ORF g OO0 000~ O =3

_ O = O O = O =

J ocococooco o=~ O ocooroor J oocoocor oo+~

O O O O = O O =

T5

2 Ocococo o= o~ OO0 O~ O~ OO dH o000 RO RO

— O R R O R O =

T6

| — —
QOOOOHOOHEOOHOOHOOQOO o O o

_ o = O O = O =

y ococo~o~o a3 oOrRr P o000 J o, r oo oo o j

=== O O = O

Qoo»—noo»—uo»—ug’—‘O’—‘OOOOOQHOHOOOOOQ

_ O = O O = O =

3

O R = O O = O =

&

_ O = O O = O =
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Entonces la similitud semdntica entre dos tépicos 7; y 7> en un grafo de una ontologia puede

calcularse de la siguiente manera.

Definicion 11 (IMMRVOS])) Sean dos tdpicos T, y T2 en un grafo dirigido G = (V, E), con'V el
conjunto de nodos que representan a los topicos que contienen documentos y E el conjunto de
aristas. |U| representa el niimero de documentos en el grafo. Sea Pr[ty] la probabilidad a priori

de que un documento cualquiera sea clasificado en un tépico ;. y se calcula como:

> orev (Wi - |75)
U] '

Pr{r] =

Sea Pr[r;|1;] la probabilidad posterior de que cualquier documento serd clasificado en un tépico

7; luego de ser clasificado en 1y, y se calcula:

szeV (min(Wy;, Wi,) - |75])
S o Wi - I5])

Prir;|m] =

Quedando finalmente,

2 - min(Wy1, Wyy) - log P
Simg(TlaTQ):méX min(Wy1, Wio) - log Pr{7]

. 2.14
meeV log(Pr[r|7x] - Pr[m]) + log(Pr[ra|7y] - Pr[7x]) (19

La definicién sim§ es una generalizacién de sim?, ya que si se da el caso de que G sea un érbol

(S = R = (), entonces 7; ] es igual a subtree(r;), el subdrbol del tépico cuya raiz es 7;, y todos
los tépicos T € subtree(r;) pertenecen a 7;). con un grado igual a 1. Si 74, es un ancestro de 77 y 7

en una taxonomia, entonces min(Wy;, Wyo) = 1y Pr[r;|7i] - Pr[m] = Pr[r;] parai = 1, 2.

2.5. Resumen

En este capitulo se definieron los fundamentos de los sistemas de IR que serdn utilizados en los
capitulos siguientes de esta tesis. Entre ellos, los modelos clédsicos de representacion en IR, co-
mo son el modelo Booleano, el Vectorial, el Probabilistico y el Indexado por Seméntica Latente.
Luego se explico el proceso de generacion de una consulta, los mecanismos mds usados para re-
formulacion de consultas y el concepto de realimentacion de relevancia. Finalmente se mostraron
dos conceptos fundamentales para el desarrollo de esta tesis, la similitud y la similitud semadntica.
Se analizaron las métricas mds comunes en el drea y se definié la nocién de similitud semantica

basada en arboles, mostrandose sus limitaciones. En vista de esto se definié la similitud semantica
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basada en grafos, una métrica que tiene en cuenta los distintos tipos de enlaces presentes en una on-
tologia, y que es capaz de medir més fielmente las relaciones existentes entre topicos relacionados

conceptualmente.



CAPiTULO

3

Metodos de evaluacion

La recuperaciéon de informacién se ha vuelto una disciplina altamente empirica, por lo que para
demostrar que un sistema con una técnica novedosa es superior a otro, necesita pasar por un ri-
guroso proceso de evaluacion sobre colecciones de documentos representativas. En este capitulo
discutiremos las medidas de efectividad de los sistemas de IR y las colecciones que mds se utilizan

para este proposito.

3.1. Colecciones de prueba

Para medir de forma estdndar la efectividad de un sistema de IR necesitamos una coleccion de
prueba en comun y de acceso publico. Las colecciones de prueba son una herramienta muy ttil a la
hora de medir y comparar algoritmos en IR. Consisten de corpus creados y compartidos por la co-
munidad de IR para promover una plataforma de prueba sobre la que se pueda medir la efectividad

de los sistemas de recuperacion. Una coleccion ideal estd compuesta por:

e un conjunto de documentos;
e un conjunto de consultas; vy,

e una lista de documentos que son relevantes para esas consultas.

Hacia fines de los afios 40, uno de los principales problemas era la accesibilidad de los trabajos

cientificos que se habian desarrollado motivados por investigaciones desarrolladas durante la Se-
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gunda Guerra Mundial. En aquel momento hab{a dos tipos convencionales de indices y dos técnicas
de indexado. Un indice podia existir en la forma de un catdlogo de tarjetas, como se encontraban
en la mayoria de las bibliotecas, o alternativamente en forma impresa, por ejemplo, en compendios
anuales de resimenes de una revista. En cuanto a las técnicas de indexado, en Europa existia una
tendencia al uso de sistemas de clasificacion, mientras que en los Estados Unidos la practica mas
usual era la utilizacion de los catdlogos alfabéticos de temas.

El modelo de clasificacion bibliotecario era el dominante, y bajo €l, un documento era clasifi-
cado/indexado por un ser humano. El resultado era una descripcién corta del documento en un
lenguaje més o menos formal. Cuando comenzaron a aumentar el nimero de publicaciones, en la
forma de reportes técnicos, los indices y las técnicas de indexado fueron puestas a prueba y en
los ’50s hubo varios intentos por desprenderse de los sistemas convencionales.

Los puntos de discusion en esa época eran: la forma particular del lenguaje de indexacidn, el tipo
de andlisis que llevaba a la construccién del mismo y su posterior aplicaciéon en un documento
y la granularidad, especificidad y divisibilidad de la representacién. Otros tipos de discusiones
eran mas bien filoséficas, ya que los bibliotecarios trataban de imponer su vision del conocimiento
humano y su forma de representarlo. El lenguaje natural, hasta ese momento, era considerado
como algo separado del sistema porque la clasificacion formal trataba de alguna forma de evitar
sus falencias.

En este contexto, las experimentaciones empiricas eran una idea radical. Habia una resistencia a
ver a los sistemas de IR desde un punto de vista funcional, ademads de las dificultades que habia

para formular e implementar tales funcionalidades.

3.1.1. Cranfield

Algunas investigaciones continuaron su curso estimuladas por [McN48] y algunos pequeiios ex-
perimentos alrededor del mundo. El interés seria retomado en la Conferencia Internacional sobre
Informacién Cientifica de 1958 [NSES8], pero para ese tiempo Cyril Cleverdon, bibliotecario del
Colegio Cranfield de Aerondutica, tenia sus propias ideas y comenzd el primero de dos proyectos
Cranfield que fue publicado en 1962 [Cle62]]. Este proyecto derribo las divisiones filoséficas que
dominaban el area al someter a una competencia a cuatro esquemas de indexacion. Cada uno de
éstos eran ejemplos contrapuestos sobre como debia organizarse la informacién. El trabajo com-
pard la eficiencia de cada uno respecto del otro indexando 16000 documentos sobre Ingenieria

Aerondutica. Esos cuatro sistemas son descriptos a continuacion.



3.1 - Colecciones de prueba 51

3.1.1.1. Clasificacién Decimal Universal (UDC')

Este sistema de clasificacion bibliotecario fue desarrollado a finales del siglo XIX. Utiliza nimeros
ardbigos y, como su nombre lo indica, se basa en el sistema decimal. Es un sistema jerarquico
en donde el conocimiento se divide en diez clases, cada una de éstas se subdivide en partes y
cada subdivision se vuelve a subdividir hasta alcanzar el nivel de detalle deseado. Cada nimero
se supone es una fraccién decimal cuyo punto inicial no se escribe, pero para facilitar la lectura
se agrega un punto cada tres digitos. Por ejemplo, después de 00 ‘Fundamentos de la ciencia
y de la cultura’ viene las subdivisiones 001 a 009; debajo de 004 ‘Ciencia y tecnologia de los
ordenadores’ estan sus subdivisiones 004.1 a 004.9; debajo de 004.4 estdn todas sus subdivisiones
antes que 004.5, por lo que después de 004.49 viene 004.5; y asi siguiendo. Una ventaja de este
sistema es que puede ser extendido indefinidamente, y cuando se introducen nuevas subdivisiones

no hay que modificar las existentes.

3.1.1.2. Catalogo alfabético de temas

Es un sistema de clasificacion en donde se describen los documentos por medio de términos que
indican sobre qué trata el contenido del mismo. El proceso de indexado comienza con algin tipo
de andlisis sobre el tema del documento. Un indexador (una persona) debe identificar los términos
que mejor expresan el contenido mediante la extraccion de palabras que aparecen en el documento
o utilizando palabras de algin vocabulario predeterminado. La calidad de los indices dependera en

gran medida de la experticia que tenga cada bibliotecario en el drea.

3.1.1.3. Esquema de clasificacion facetado

Esta técnica analiza los temas y los divide en caracteristicas. Permite que un objeto tenga multiples
clasificaciones, y habilita a un usuario a navegar a través de la informacién por distintos caminos,
que se corresponden con los distintos ordenamientos de las caracteristicas. Estas ideas se contrapo-
nen con los sistemas jerdrquicos como el UDC, en donde sélo hay un unico orden predeterminado.
Este sistema se origind a partir de la Clasificacién por dos puntosﬂ> publicada por primera vez
en 1933 [Ran33|]. Se le da este nombre porque utiliza signos de puntuacién (como *“:”, ;") para

separar las facetas. El sistema representa los objetos a partir de 42 clases principales, divididas

en 5 categorias fundamentales: personalidad, material, energia, espacio y tiempo. Por ejemplo,

ldel ingles, Universal Decimal Classification
2del inglés, Colon Classification.
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supongamos que tenemos un libro titulado “La administracion de la Educacion Elemental en el
Reino Unido en los "50s” [Gar84]. Para este topico, “educacion” es la clase principal y se repre-
senta con una letra ‘“T’. La caracteristica distintiva, o personalidad, es “Elemental”, representada
por el nimero ‘15°. Al no existir un material se introduce directamente un signo ““:”. La accién que
ocurre respecto de la clase principal, o energia, es “administracién”, representada por un ndmero
‘8’. El espacio, o ubicacion geografica, viene precedida de un signo “.”, en este caso “Reino Uni-
do”, representado con un nimero ‘56’. Luego se continda con una comilla simple que indica el

comienzo del campo tiempo, en este caso 1950, que se representa con ‘N5’. Finalmente tenemos,

T15:8.56’N5.

3.1.1.4. Sistema de unitérminos de indexado coordinado

Este sistema estd basado en la implementacién de unitérmino y la aplicacién de l6gica boolea-

na (Subseccion 2.1.1). Los unitérminos son términos individuales que son seleccionados por los

indexadores para representar las distintas caracteristicas de los documentos. Mortimer Taube, un
bibliotecario que trabajaba para el gobierno de los Estados Unidos, analizé cerca 40000 encabe-
zados temadticos en un gran catdlogo de tarjetas y encontrd que tales encabezados eran combina-
ciones de, “s6lo”, 7000 palabras distintas. Entonces propuso utilizar estas palabras como términos
de indexado que pueden ser coordinados, o interconectados, en la etapa de bisqueda [Cle91]]. Los
unitérminos pueden considerarse, en cierto sentido, como las palabras clave de hoy en dia ya que
ambos estdn derivados del documento original y no se hace ningun control del vocabulario. Tipica-
mente se utilizan varios unitérminos para representar un tinico documento, como con las palabras

clave.

Para la realizacion de cada indice se emplearon distintas personas expertas en cada sistema, los
cuales fueron implementados con tarjetas. La evaluacién se llevé a cabo con 1200 consultas pero,
para evitar los juicios de relevancia, las consultas fueron creadas a partir de algin documento dentro
de la coleccidn. Se considerd que evaluar la relevancia de cada documento para cada consulta seria
una tarea excesivamente larga. Algunos trabajos anteriores habian intentado obtener juicios de
relevancia conciliando las opiniones de distintos jueces, pero lo encontraron también muy dificil.
Los sistemas fueron comparados entonces de acuerdo a si recuperaban o no el documento “fuente”.

Sin embargo, este método fue severamente criticado por tres razones principales:

3del inglés, uniterms.
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e Las consultas podrian considerarse irreales;

e La recuperacion o no del documento “fuente” no es un buen test;

e Solo se estd evaluando la cobertura y no la precision (Subseccion 3.4.2).

Los resultados mostraron que los cuatro sistemas alcanzaron una eficiencia en el rango del 74 %
al 82 %, con el sistema de unitérminos en primer lugar y la clasificacion facetada en el dltimo. Se
hizo un andlisis detallado sobre las causas de los errores en la localizacion del documento deseado
y la mayoria se debieron a errores humanos en alguna de las etapas del proceso de indexacioén o

recuperacion.

3.1.2. Cranfield 2

Las discuciones que origind Cranfield 1 llevaron a la creacion de un segundo proyecto. La tran-
sicién a la version 2 fue un gran salto en cuanto al contenido y a la metodologia [CMK66]. En
cuanto al contenido, la atencion continué en los “lenguajes de indexacidn”: lenguajes artificiales
creados para permitir representar de manera formal a los documentos y a las consultas. Se estudi
meticulosamente el proceso de construccion de un lenguaje evaluandose 8 que utilizaban térmi-
nos simples (unitérminos), 15 basados en conceptos y 6 basados en términos fijos (diccionarios).
Sin embargo, el logro més importante de Cranfield 2 fue el de definir la nocién de metodologia
de experimentacion en IR. Las ideas bdsicas sobre recolectar los documentos y las consultas se
habian heredado de la primera versién del proyecto, pero el cambio mds grande ocurrié con la
nocion de respuesta correcta. Los documentos elegidos para responder a cada una de las consultas
se eligieron con una variedad de métodos, incluyendo la bisqueda manual y una forma de inde-
xado basado en citas. La intencién fue la completitud, es decir, descubrir todos (o casi todos) los
documentos relevantes dentro de la coleccion. La experiencia les habia demostrado que no eran
esenciales demasiados documentos en la coleccién, pero si lo era tener todos los juicios de relevan-
cia de todos los documentos para todas las consultas. En esta oportunidad se les enviaron cartas a
aproximadamente 200 autores de articulos recientes, para que describieran en forma de pregunta el
problema sobre el que trataban sus trabajos, y que agregaran preguntas adicionales que surgieron
en el curso de la investigacion. Entonces también se les indico que le dieran una puntuacién de 1 a
5 a cada una de las referencias que citaron en sus trabajos. El resultado fueron 1400 documentos y
279 consultas. Cada consulta fue analizada para cada documento por un grupo de estudiantes y los

documentos que se consideraron relevantes fueron reenviados al autor de la pregunta para el juicio

final.
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El mejor rendimiento fue alcanzado por los lenguajes que utilizaban términos simples. Aunque
hoy en dia casi todos los motores de busqueda se basan en biisquedas por términos del lenguaje
natural, esta conclusién fue impactante en aquel entonces. Hay que destacar que, incluso en este

proyecto, los experimentos fueron realizados sin la ayuda de computadoras.

Por ultimo, en los comienzos del proyecto, se tenia la idea de encontrar que alguno de los indi-
ces utilizados mejoraria la cobertura o la precision, llegando a la conclusion de que ninguno era
particularmente mejor que otro. También se observo que, en general, tiende a existir una relacion

inversa entre la cobertura y la precision.

3.1.3. SMART

El sistema SMART [Sal71] es un sistema de los afios *60s con el que se realizaron los experimen-
tos mds importantes de la época en IR utilizando computadoras. Liderado por Gerard Salton, se
desarroll6 mayoritariamente en la Universidad de Cornell hasta su finalizacion en los afios *90s.
Muchas de las ideas que se desarrollaron alli se utilizan ampliamente hoy en dia en los motores de
bisqueda. En particular, pueden destacarse: la utilizacién de métodos completamente autométicos
basados en el contenido de los documentos; la nocién de funcién de ordenamiento (para medir el
grado de relevancia de un documento) y su posterior ubicacion en una lista que se muestra al usua-
rio. Es importante mencionar que esto ultimo, que estuvo incluido en SMART desde su comienzo,
no aparecié en ningin sistema comercial hasta finales de los *80s y terminé de triunfar recién a

mediados de los “90s con los motores de busqueda web.

El sistema utiliz6 un modelo de representacion vectorial (Subseccion 2.1.2)) y el sistema de pesos

TF-IDF ideado por Spiarck Jones [SJ72]. La idea de realimentacion de relevancia

(Subseccidn 2.2.2)) también fue introducida en el sistema por Rocchio [Roc71b].

Los primeros experimentos se realizaron sobre pequeiias colecciones de prueba (decenas o cientos
de documentos) creadas por ellos mismos o reutilizadas de otros experimentos. En particular uti-
lizaron la coleccién Cranfield cuando estuvo disponible para su acceso electronico. En principios
de los *80s comenzaron a utilizar, y a su vez a construir, algunas colecciones mas grandes. Hay
que tener en cuenta que en el aio 1973 una sola corrida sobre la coleccion Cranfield 2 tomaba 10

minutos a un costo monetario altisimo.
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3.14. MEDLARS

El Servicio de Busqueda por Demanda (MEDLAR fue uno de los primeros sistemas de re-
cuperacion bibliografica de literatura médica computarizado. Desde 1879 la Biblioteca Nacional
de Medicina (NLME]) editaba un indice bibliografico anual, pero no fue hasta los ’40s que divi-
saron nuevas tecnologias que acelerarian el proceso. En enero de 1959 comenzaron a editar un
indice mensual llamado Index Medicus con la ayuda de un proceso mecanizado de tarjetas. En
1960 comenzaron a analizar la posibilidad de utilizar una computadora, pero dados los costos que
implicaba, el proyecto fue largamente estudiado. Con su uso se deberian reducir los tiempos de
produccion de las ediciones mensuales del indice y la busqueda y recuperacion de bibliografia.
El sistema de indexado utilizado fue el Catdlogo Alfabético de Temas, descripto en la
que para el drea de medicina se llama MeSHf| Por otro lado, para el almacenamiento de
la informacién se utilizaron cintas magnéticas de acceso secuencial. El sistema estuvo funcional
para 1964.

El aporte mas grande de este proyecto estuvo en las biisquedas por demanda. Un investigador que
estuviera interesado en buscar determinada bibliografia debia contactar al experto en buisquedas

que trabajaba en el NLM personalmente o por carta. Las consultas eran creadas exclusivamente

sobre los términos de indexado del lenguaje MeSH y utilizaban 16gica booleana (Subseccion 2.1.1)).

El experto creaba las consultas en base a su interaccién con el usuario, lo cual requeria un gran
entrenamiento. La salida era un conjunto de referencias impresas sin ningtin orden en particular.
Como puede notarse, no habia una interaccion directa entre los usuarios y la computadora, por otro
lado, el proceso era caro y el tiempo de obtencion de los resultados oscilaba entre 3 a 6 semanas.
Es por eso que en los *70s se implementé un nuevo sistema de formulacién de consultas on-line

llamado MEDLINE (MEDLARS onLINE) que se mantiene hasta nuestros dias.

3.1.5. TREC

Desde comienzos de los afios *60 y por un periodo de 20 afios, Karen Spérck Jones condujo una
serie de experimentos en clustering y ponderacion de términos. A diferencia de Cleverdon, e inclu-
so de otros investigadores de su época, no construyé su propia coleccion de prueba. Sus primeros

experimentos se basaron tnicamente en la version electronica de Cranfield 2 [SJ71] y fue una de

“del inglés, Medical Literature Analysis and Retrieval System.
Sdel inglés, National Library of Medicine
%del inglés, Medical Subject Headings.
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las primeras en darse cuenta de los beneficios y de las dificultades de reutilizar colecciones de
prueba construidas por otros investigadores. Durante ese periodo inventé una forma de ponderar
términos basada en el nimero de documentos en los que aparecen (IDF, [SJ72]]). Luego el equi-
po de SMART combiné esta métrica con la frecuencia del término dentro del documento (TF)
para crear una de las medidas que mas influy6 en los algoritmos de ponderacién de términos y
de ordenamiento de documentos de la siguiente generacion (Ecuacién 2.4). Desde mediados de
los ’70s hasta entrados los *80s lider6 los esfuerzos para depurar los estdndares bdsicos y para
mejorar los métodos y los datos de experimentacion en IR [SJvR75]]. También edit6 un libro con
varios autores del drea [SJ81], que fue la tnica fuente coherente de consulta a la hora de planifi-
car y ejecutar un experimento en IR hasta, quizés, la edicién del libro sobre las experiencias de
TREC en 2005 [VHOS]. Otro resultado de su trabajo fue el disefio de una coleccién de prueba
estandar, ya que hasta la época s6lo existian colecciones que habian sido creadas para llevar a cabo
un experimento especifico, pero que eran reutilizadas en otros experimentos. El estudio incluy6 un
minucioso andlisis sobre los aspectos mds importantes de la preparacién de los datos, como por
ejemplo, la técnica de seleccion para obtener los juicios de relevancia sobre una gran coleccion de
datos [SJvR’/5]]. Contando con pocos recursos para sus proyectos el desarrollo se detuvo, hasta que
a comienzos de los 90 se puso en marcha el proyecto TREC.

La Conferencia de Recuperacion de Informacion (TREQZ]) es un conjunto de workshops anua-
les enfocados en las distintas dreas de IR. El proceso en su conjunto esta dirigido por el Instituto
Nacional de Estandares y Tecnologia de los Estados Unidos (NIS, pero cada workshop en parti-
cular (track) es en general organizado por los grupos de investigacién participantes. En la[Tabla 3.1]
se muestran los distintos tracks y su evolucién a lo largo de los afios [VHOS, [VB04, VBOS, [VB06,
VBO07,[VB0OS&, VB09]. Como se dijo mds arriba no existia un esfuerzo conjunto de parte de los gru-
pos de investigacion por utilizar los mismos datos de prueba o, por comparar los resultados entre
sistemas de IR. La intencién de estas comparaciones no era mostrar que un sistema era mejor que
otro, sino poder utilizar una variedad mucho mayor de técnicas, sobre todo al momento de pro-
poner nuevas. Por otro lado, también hacia falta una coleccién de un tamafio mucho mas realista,
ya que como se dijo, la coleccion Cranfield sélo alcanzaba a los miles de documentos. Habia que
ser capaz de demostrar que las técnicas eran aplicables a grandes colecciones de documentos. Es
por esto que en 1990 se le encomienda al NIST construir una coleccién de cerca de un millén de

documentos.

"del inglés, Text REtrieval Conference.
8del inglés, US National Institute of Standards and Technology.
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La primera conferencia se llevé a cabo en 1992 sobre la base de una coleccion de aproximadamen-
te 2 GB de articulos de diarios y documentos gubernamentales. El track central de las primeras
conferencias se llamo track ad hoc, el cual media la capacidad de un sistema para recuperar listas
precisas y completas de documentos ordenados (éste fue el principal cambio respecto de Cranfi-
eld). Estas listas de resultados se generan en respuesta a determinadas consultas que fueron creadas
conjuntamente con la coleccion y suele asumirse que son tematicas (documentos acerca de X). En
TREC se las llama ‘topicos’. Un ‘tpico’ tiene un titulo corto (el cual puede usarse como consulta)
e informacion adicional acerca del conocimiento que supuestamente se necesita. Esta descripcion
contiene reglas explicitas para juzgar la relevancia de los documentos. Un ejemplo de titulo y

descripcion son: “Boeing 747 y “Aerolineas que utilizan actualmente aviones Boeing 747”.

El proceso de creacién de un nuevo track incluye la produccién de la coleccién de documentos, los
topicos y el conjunto de juicios de relevancia (sobre esto se hablard en particular més adelante).
Luego la coleccion se distribuye entre los participantes, cada uno la indexa y corre experimentos
sobre sus sistemas de biisqueda. Algunos resultados de estos experimentos son enviados al NIST
en donde se evalda su relevancia. Finalmente se realiza la conferencia, los organizadores escriben
un reporte sobre los resultados de cada track y los equipos participantes escriben reportes técnicos
sobre sus sistemas. También pueden llegar a escribirse ediciones especiales de alguna revista con

los resultados de una conferencia [Har935, Voo0Oa]] o de un track en particular [HOO1, Rob02].

3.2. Juicios de relevancia manuales

Crear colecciones de prueba presenta muchos desafios metodolégicos, pero el mayor incumbe al
conjunto de documentos a los que se le evaluaré la relevancia. Una coleccion ideal estd compuesta
de un conjunto de documentos, un conjunto de consultas y una lista que indica qué documentos
son relevantes para esas consultas. Los documentos y las consultas suelen ser relativamente faciles
de obtener, sin embargo, los juicios de relevancia son algo costoso. Las colecciones de los ’60s,
*70s y principios de los *80s eran pequeiias: no mas de 3 MB de texto, por lo que los juicios se
realizaban de manera exhaustiva, examinando cada documento para cada consulta. Sin embargo,
si su tamafo crece hasta tamafos mds realistas se necesita un esfuerzo considerable, evitando que
cada juez pueda analizar todos los documentos de manera completa.

Ya en los *70s Spirck Jones y van Rijsbergen notaron que examinar cada documento de manera

exhaustiva no era escalable y propusieron un método no exhaustivo. En el reporte de 1975 [SJvR735]]
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Enfoque Track
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Documentos | spam
personales blog

Tabla 3.1: Evolucidn de los tracks en la Conferencia TREC.

y en los siguientes [SJB77,GSJ/9] describieron la construccion de una coleccidn de prueba ‘ideal’.
El uso del pooling fue propuesto como una forma eficiente de encontrar los documentos relevantes
dentro de una gran coleccion de documentos. Se asumi6 que dentro de este pool, o fondo comun, se
encontrarian casi todos los documentos relevantes. Para crear los juicios de relevancia se tomaria
una muestra aleatoria del pool de documentos.

Como se describe en [SEW&3]], este método se utilizé para recopilar los juicios de relevancia de la
coleccién Inspec de 5.5 MB. Cada consulta se proces6 con siete métodos distintos y luego todos
los documentos recuperados fueron mezclados, eliminando los repetidos. El pool resultante fue

examinado por los asesores de relevancia.

TREC utiliza este sistema y es uno de los mds utilizados. Aqui sé6lo se evalian los &£ mejores
documentos enviados por cada uno de los n grupos participantes. Si k£ y n son grandes se considera
que el conjunto de documentos relevantes juzgados es representativo del conjunto ideal, y luego
util para ser usado en la evaluacién de los resultados de un proceso de recuperacion. Por ejemplo,
en los experimentos del track ad hoc de TREC-6 [HV97] se utilizaron valores de £ = 100 y
n = 30, lo que implicd, para las 50 consultas tematicas, unos 60000 juicios. El nimero total de

juicios requeridos si se utilizaba un examen exhaustivo hubiera sido de 500000.

Este método tiene criticas y hay estudios acerca de la completitud de este subconjunto de documen-
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tos y sobre la consistencia en los juicios de relevancia entre los distintos jueces [Vo098, [Zob98]]. Se
mostré que es necesario tener: suficientes tdpicos para lograr una buena estabilidad al promediar
los juicios de todos los jueces, suficientes documentos en los subconjuntos de documentos para
asegurar que se encuentren los més relevantes, y suficientes participantes para tener variedad en el

conjunto final.

3.3. Juicios de relevancia automaticos

3.3.1. Motivacion

La forma no exhaustiva de evaluacién que se presentd en la seccion anterior también tiene pro-
blemas a la hora de escalar o cambiar la coleccion de documentos, por lo que se han desarrollado
métodos que intentan reducir los problemas de escalabilidad. Una forma es utilizar colecciones o
consultas que contengan informacion semdntica que ayude a la evaluacion de la relevancia. Cier-
tas colecciones de noticias incluyen etiquetas de categorias codificadas manualmente. Con ellas
pueden ser entrenados y probados sistemas de clasificaciéon de manera automatica, para luego ser
utilizados en la evaluacion de algoritmos de ranking y métodos de representacion de texto [Lew92].
Otra posibilidad es crear consultas para las cuales s6lo existan pocos documentos relevantes en la
coleccion. En [SWS97] se construy6 una coleccidon de noticias en la cual las consultas se referian
a eventos con una fecha de inicio, lo que hizo que los evaluadores pudieran limitarse s6lo a los
documentos a partir de esa fecha. Las consultas pueden limitarse mds atn hasta que sélo exista
un documento relevante; esta clase de bisqueda se llama de item conocido y fueron usadas en las
primeras ediciones de TREC [GVSSJ97]]. A pesar de estos intentos la mayor parte de las coleccio-
nes disponibles siguen el método de pooling. Es por esto que [Zob98]] se interesé en maximizar el
numero de documentos relevantes encontrados y notd, como podria ser 16gico pensar, que la canti-
dad de documentos relevantes para cada consulta no es constante y que esto afecta la eficiencia del
proceso de andlisis de relevancia. Teniendo en cuenta la contribucion de cada participante al pool
de consultas, en [CPC98] notaron que ciertos sistemas contribuian con mds documentos relevantes
que otros, por lo que propusieron un sistema de pooling que juzga primero a los documentos de
los mejores sistemas. Este método fue utilizado hasta alcanzar el 50 % de los documentos exami-

nados en TREC-6 y fue correlacionado con éste alcanzando una distancia de Kendal]ﬂ [Ken38]|

%la distancia 7 es una funcién que cuantifica el niimero minimo de intercambios entre los elementos de un ranking
para convertirlo en el otro.
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de 7 = 0,999. Reduciendo los documentos al 10 % de los examinados en TREC la correlacion se
redujo muy levemente, alcanzando un valor de 7 = 0,990. Estas ideas también fueron implemen-
tadas luego en [CAOS]. Puede verse que ambos sistemas son extremadamente similares y, por lo
tanto, que la forma de hacer pooling en TREC es altamente ineficiente. Esta conclusion se basa
en [Voo98]] y en [Voo0Ol1] en donde se muestra que una correlaciéon de al menos 0,9 implica que

ambos sistemas son equivalentes.

Por otro lado también se propuso una nueva forma de hacer pooling que incluye una combinacion
de busqueda, evaluacion y reformulacion de consultas que dieron en llamar ISJEG] [CPCO8]. Para
cada consulta los jueces debian realizar la busqueda con consultas que refinarian de acuerdo a sus
criterios personales hasta que no encontraran mds resultados relevantes. La correlacién encontra-
da al realizar la comparacién fue de 0,89, muy cercana al limite antes mencionado. Los autores
encontraron que esta correlacion ligeramente inferior pudo deberse a las diferencias de opiniones
de los jueces de ISJ y los de TREC en cuanto a qué documentos eran relevantes y cudles no. En
el track Filtering de TREC-2002 [SRO03], con el objetivo de realizar un proceso de evaluacion mas
exhaustivo, se implement6 un sistema de pooling que utilizaba refinamiento de consultas pero de
forma automdtica. Se crearon conjuntos iniciales de documentos que se les dieron a evaluar a los
jueces. A partir de estos juicios se realiment6 esta informacién en los sistemas de recuperacion y
se obtuvieron nuevos documentos para evaluar. Este proceso se realiz6 durante cinco iteraciones o

hasta que no se encontraran mds documentos relevantes.

Analizando los problemas de crear continuamente nuevas colecciones de documentos, se propuso
mantener los conjuntos de TREC existentes para limitar el impacto de estos cambios, ya que el
mantenimiento es mds sencillo que la bisqueda de nuevos tépicos y la realizacién de nuevos jui-
cios de relevancia [Sob06]]. Finalmente en [SJ04] se analizaron métodos para producir colecciones
de prueba de forma automatica, sin utilizar pooling, encontrando altas correlaciones con las colec-
ciones de TREC. Estos sistemas de evaluacion automdtica son muy utilizados en dominios en los

que la evaluaciéon manual requeriria un esfuerzo prohibitivo [[GLLVOS].

Las técnicas de evaluacidon automdtica en IR podrian clasificarse en dos grupos: Inferencia auto-

mdtica y Fuentes externas de relevancia.

10de] inglés, Interactive Searching and Judging.
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3.3.2. Inferencia automatica

Las técnicas dentro de este grupo infieren los juicios de relevancia a partir de los documentos re-
cuperados. Algunos métodos muestrean aleatoriamente los conjuntos de documentos recuperados
basdndose en estadisticas conocidas acerca de la distribucién tipica de los documentos relevantes,
tomandolos como pseudorelevantes. Este tipo de técnica es muy utilizada en conjunto con la Re-
alimentacion de relevancia sin supervision, vista en el en donde la forma mas bdsica de
seleccionar términos potencialmente utiles es elegirlos de los £ mejores documentos recuperados
por una consulta. Algunos métodos también utilizan los k&’ peores documentos recuperados como
una fuente de informacién para los términos irrelevantes. Las distintas variantes existentes han
surgido porque distintos autores han propuesto diversas técnicas para la asignacion de los pesos de
los términos.

En [SNCO1]] se construy6 un modelo de distribucién de los documentos en el pool de TREC para
seleccionar documentos aleatoriamente y crear un conjunto de documentos pseudorelevantes. Esto
se hizo para tratar de probar la hipétesis de que “los rankings de los sistemas de IR son robus-
tos, aun si los documentos relevantes se eligen al azar del conjunto de documentos recuperados”,
aludiendo al desacuerdo existente en los juicios de los jueces de la mencionada competencia. Los
resultados obtenidos mostraron cierta correlacién con los rankings de algunos equipos participan-
tes, pero poca con los mejores sistemas.

Otros sistemas utilizan funciones de similitud entre los documentos recuperados y la consul-
ta [SLO2]. Estas funciones tienen el propdsito de encontrar términos que coocurran con los tér-
minos de la consulta en el mismo documento, en el mismo parrafo, en la misma sentencia o en una
determinada ventana de palabras. La efectividad del sistema de IR se vera fuertemente afectada por
la eleccién de la funcién de similitud [KC99]. Algunas medidas de similitud fueron mencionadas

en lalSeccion 2.3

3.3.3. Fuentes externas

En este grupo se encuentran los métodos que utilizan fuentes de informacién externas para ayu-
dar en la tarea de inferencia. Algunos utilizan la informacién de los clicks del usuario (tuplas que
consisten de una consulta y un resultado elegido por el usuario) para evaluaciones automaticas.
Sin embargo, en estos datos existe un sesgo inherente: los usuarios tienden a hacer click en los
documentos mejor rankeados, sin importar su calidad [BFJ96]]. De cualquier manera, en [JGP™05]]

se encontré que estos datos pueden utilizarse exitosamente para inferir preferencias relativas en-
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tre documentos. Para realizar evaluaciones automaticas, otras investigaciones han hecho uso de
taxonomias tales como el ODP (referido también como DMOZ), el directorio de Yahoo! y Looks-
mart [HGKIO02, SMPO3SJ]. Estas taxonomias dividen a una porcién de la Web en una jerarquia de
categorias, con paginas en ellas. Cada categoria tiene un titulo y un camino que representa su lugar
en la jerarquia. Tipicamente también existen titulos en las paginas, ingresados por editores de la
taxonomia, que no se corresponden necesariamente con los titulos originales de las piginas.

La aparicién de taxonomias online mantenidas por personas, como ODP, permiten una forma de
evaluacion automatica. Se basa en tomar una gran muestra de las consultas de la Web actual y
para cada una de ellas recolectar conjuntos de documentos pseudorelevantes en la taxonomia.
En [BJCGO3] se analizan métodos para la evaluacion de motores de biisqueda web de forma auto-
matica utilizando ODP. Se asume que los editores humanos aseguran un contenido de alta calidad
y relevante dentro del directorio. Se tiene un conjunto de consultas que se mapean a documentos
de la coleccion con algun criterio, en particular se proponen dos técnicas, la primera exige una
coincidencia exacta de la consulta con el titulo de la pagina y la segunda una coincidencia exacta
con el titulo de la categoria a la que pertenece la pagina, permitiendo esto ultimo la existencia de
mdas documentos relevantes. Luego esas consultas se ejecutan en los motores de buisqueda y se
registra la ubicacion del documento en los resultados. Como métrica de comparacion se utilizo la
media de esa ubicacion para todas las consultas. Mostraron que el directorio utilizado no introduce
un sesgo significativo en la evaluacion y que las distintas consultas no afectan a la estabilidad de la
métrica. Aunque la comparacion con juicios de relevancia manuales mostré una correlacion mo-
derada, este tipo de métodos automaticos tiene la ventaja de poder evaluar muchas mas consultas
que los métodos manuales, abarcando una gran diversidad de tépicos.

En [HGKIO2] utilizaron ODP como una variante de estudio de usuarios precompilado para desa-
rrollar un método automatico de evaluacion de estrategias de representacion de documentos. Se
tuvieron en cuenta tres caracteristicas de una pagina web wu a la hora de representarla en un espacio

vectorial:

1. su contenido, es decir, las palabras que contiene u;
2. los enlaces que lo apuntan, es decir, los identificadores de los documentos v que apuntan a u; y

3. el texto en dichos enlaces, las palabras en los enlaces de v, o cercanas a estos, cuando apuntan

a u.

Se probaron distintas combinaciones y configuraciones de parametros, mostrando la flexibilidad

del método y el ahorro que se tiene en términos de costos y tiempo.
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3.4. Métricas

La eficiencia de los sistemas de recuperacion de informacion se mide comparando su rendimiento
en un conjunto comun de consultas y documentos. Para evaluar la confianza de tales compara-
ciones suelen utilizarse los test de significancia (pruebas ¢t o de Wilcoxon), que muestran que las
diferencias observadas no son por azar.

Desde Cranfield se han utilizado seis métricas principales:

1. La cobertura de la coleccion, esto es, qué proporcion de documentos relevantes incluye la
coleccion;

2. la demora de tiempo, esto es, el intervalo promedio entre el momento en el que el pedido es
hecho y el momento en el que se da la respuesta;

3. la forma de presentacion de la salida;

4. el esfuerzo que hace el usuario para obtener los resultados de su buisqueda;

5. la cobertura del sistema, esto es, la proporcién de los documentos relevantes que aparecen en
los resultados de la busqueda; y

6. la precision del sistema, esto es, la proporcion de los documentos recuperados que son relevan-

tes.

Se podria decir que los puntos|[I|ajd]son facilmente cuantificables. La COBERTURA y la PRECISION
son las métricas que se conocen como la efectividad de un sistema de recuperacion. En otras
palabras es una medida de la habilidad del sistema para recuperar documentos relevantes y a la vez
evitar los irrelevantes. Se asume que cuanto més eficiente es un sistema mas satisfard al usuario,
y también se asume que la precision y la cobertura son métricas suficientes para cuantificar esa
efectividad.

Ha habido mucho debate sobre si de hecho la precision y la cobertura son cantidades apropiadas
de usar como métricas de la efectividad. Una alternativa han sido la cobertura y el fall-out (la
proporcién de los documentos irrelevantes recuperados). Sin embargo, todas las alternativas siguen
necesitando el célculo de alguna forma de relevancia. La relacién entre las distintas medidas y su
dependencia de la relevancia seran explicadas luego. Las ventajas de basar la evaluacion en la

precision y la cobertura son:

1. es el par que mds comtinmente se utiliza; y

2. son métricas muy estudiadas y comprendidas.
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Muchas veces la técnica utilizada para medir la efectividad de un sistema de recuperacion se ve
influenciada por la estrategia de recuperacion que se adopta y por la forma que tiene su salida.
Por ejemplo, cuando la salida es un conjunto ordenado de documentos un parametro obvio es la
posicién de cada uno de los documentos recuperados. Utilizando esta posiciéon como un limite de
corte pueden calcularse los valores de precision y cobertura para cada valor de corte. Luego, los
resultados pueden resumirse en una curva suave que una dichos puntos en un gréfico de precision-
cobertura (P-C, [Figura 3-T)). El camino a lo largo de la curva serfa interpretable como la variacién
de la efectividad en funcién del valor de corte. Desafortunadamente siguen existiendo preguntas
que esta métrica no es capaz de responder, como ser, /cudntas consultas son mejores que la media
y cudntas peores? A pesar de esto, explicaremos este tipo de medidas de la efectividad dado que

son las mas comunes.

Aumento del
nivel de corte

Precisién

Cobertura

Figura 3-1: Curva de Precision-Cobertura.

Antes de continuar es necesario examinar el concepto de relevancia, ya que estd detrds de las

medidas de efectividad.

3.4.1. Relevancia

La relevancia es un concepto subjetivo, ya que distintos usuarios pueden diferir acerca de cudles
documentos son relevantes y cudles no para ciertas consultas. Sin embargo estas diferencias no son
lo suficientemente grandes como para invalidar experimentos que se han hecho con colecciones de
documentos estandar. Las consultas se crean generalmente a partir de la necesidad de informacion
de usuarios con conocimientos en el drea. Los juicios se realizan por un grupo de expertos en esa
disciplina. Entonces ya tenemos cierto nimero de consultas para las cuales se conocen las respues-
tas ‘correctas’. Una de las hip6tesis generales dentro del campo de la IR es que si una estrategia de

recuperacion se comporta bastante bien para un gran nimero de experimentos entonces es probable
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que se desempeiie bien en una situacion real, en donde la relevancia no se conoce a priori.

La relevancia es uno de los conceptos mas importantes, sino el “fundamental”, en la teoria de
la IR [CLOI1]. El concepto surge de considerar que si un usuario de un sistema de IR tiene una
necesidad de informacién, entonces alguna informacién almacenada en algunos documentos en
una coleccién pueden ser “relevantes” a esta necesidad. En otras palabras, la informacién que se
considerara relevante para la necesidad de informacidn del usuario es aquella que puede ayudarlo
a satisfacerla. Cualquier otra informacion que no se considere relevante se considera “irrelevante”
a esa misma necesidad de informacién. Esto es una consecuencia de aceptar que el concepto de
relevancia tiene dos posibles valores.

Existe también un concepto de relevancia que puede decirse ser “objetivo” y merece mencion. Una
definicién légica de relevancia fue introducida por Cooper en 1971 [Coo71]]. La definicién de re-
levancia logica para IR se hizo por analogia con el mismo problema en los sistemas de respuesta a
consultas. Esta analogia no llegd mas alld de considerar consultas del tipo si-no (verdadero-falso).
La relevancia fue definida en términos de consecuencia légica y para hacer esto las consultas
y los documentos fueron definidos por conjuntos de sentencias declarativas. Una consulta si-no
se representa con dos declaraciones formales, llamadas declaraciones de componentes, de la for-
ma p y —p. Por ejemplo, si la consulta es ‘;El nitrgeno es un gas noble?’ las declaraciones en
lenguaje formal serian ‘El nitrégeno es un gas noble’ y ‘El nitrégeno no es un gas noble’. Las
consultas mas complicadas, como las del tipo ;cudl? o ;qué pasa si? pueden transformarse a esta
forma [Bel63) IBS76l]. Aunque inicialmente la relevancia 16gica se definié sélo para sentencias,
puede ser facilmente extendida para su aplicacion en documentos. Un documento es relevante para
una necesidad de informacion si y sélo si contiene al menos una sentencia que sea relevante para
esa necesidad. El autor también intentd abordar el problema de los grados de relevancia, o como

el dijera: “los tonos de grises en lugar del blanco y negro”.

3.4.2. Precision y Cobertura

Ahora dejamos las especulaciones acerca de la relevancia y volvemos a la medicion de la efec-
tividad. Asumimos una vez mds que la relevancia tiene su significado usual de ‘pertenencia a un
topico’ y ‘aptitud’, esto es, el usuario es el que determinard si un documento es relevante o no.
La efectividad es estrictamente una medida de la habilidad del sistema para satisfacer al usuario
en términos de la relevancia de los documentos recuperados. Inicialmente, veremos cémo medir la
efectividad en términos de la precision y la cobertura.

En la se muestran los distintos conjuntos en los que se puede dividir la salida de un
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relevante irrelevante

recuperado | RN A

RN A

no recuperado | RN A

R

Tabla 3.2: Clasificacion de los objetos en un sistema de recuperacion.

RN A
R

U

N

sistema de IR. A partir de ella pueden derivarse un gran nimero de medidas de efectividad a partir

de esta tabla. Algunas son:

A
Precision = P = [£0 |,
Al
Cobertura = C' = [Z0 A|,
R
Al
ff=-—
Cuto ]\_f ,
|RN A
Fallout = —————.
|R|

(3.1)

(3.2)

(3.3)

(3.4

Se pueden construir tablas a partir de cada pedido ¢ que se envia al sistema de recuperacion y

a partir de estas se calculan los valores de precision-cobertura. Si la salida del sistema depende

de algin parametro (digamos k), como puede ser la posiciéon de los documentos o el nivel de

coordinacion (el nimero de términos que una consulta tiene en comtn con un documento), pueden

construirse tablas para cada valor de ese pardmetro y obtener un valor distinto de P-C que puede

notarse por el par ordenado (P (k), C'(k)). A partir de estos pares ordenados se construye un grafico

de P-C, en el cual los puntos generados para un k£ dado se unen para formar una curva de P-C. Todas

las curvas se promedian para medir el rendimiento conjunto del sistema.

“A

e

Precision

Curva de P-C con k=k4

Curva de P-C con k=k,

Cobertura

Figura 3-2: Curva de rendimiento de un sistema para multiples valores del parametro k.
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3.4.3. Técnicas basadas en promedios

Ademids de la técnica explicada mds arriba, existen dos alternativas de promediado de curvas.
Cuando se hace una recuperacion por nivel de coordinacion se adopta la microevaluacion [Sal66),
Roc66, Roc71al]. Sea () el conjunto de pedidos de bisqueda, entonces el nimero de documentos

relevantes recuperados para () es:

R(Q) = Z | Ryl

q€Q

en donde R, es el conjunto de documentos relevantes recuperados por el pedido ¢. Si el nivel de

coordinacién es k, entonces el nimero de documentos recuperados por () a un nivel £ es:

=> |A(k,q)|

q€Q

en donde A(k,q) es el conjunto de documentos recuperados por el sistema para ¢ a un nivel de

coordinacion & o superior. Luego, los puntos P(k), C'(k) se calculan de la siguiente manera:

Pu(k, Q) = Z|R ﬂAkQ)L

v k, Q)
R,NA(k,q
C(k.Q) :Z—‘ AR 0]
qu (Q)
La muestra graficamente que sucede cuando se combinan dos curvas individuales de

P-C de esta manera. Los datos a partir de los que se generaron estas curvas pueden verse en la
Una alternativa de promediado también es la macroevaluacion [Sal66, IRoc66, Roc71a], la cual
es independiente de cualquier pardmetro del sistema. En este caso, se miden para cada consulta,
los valores de precision (cobertura) para determinados valores fijos o estdndar de cobertura (pre-
cisién), como por ejemplo, los valores de precision alcanzados cuando se logra una cobertura de
{0,2,0,4,0,6,0,8,1}. En la[Figura 3-4] se muestra un ejemplo. El valor promedio de precision (co-
bertura) se calcula simplemente como el promedio de los valores de precisién (cobertura) de cada
consulta para cada valor de cobertura (precision).

Como puede verse, el promediado de valores es necesario, pero también trae problemas, porque
puede existir una gran varianza en los puntos, lo que obliga a un andlisis de significatividad esta-

distica.
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Figura 3-3: Curva interpolada promedio calculada utilizando la técnica de microevaluacion.
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Figura 3-4: Curva promedio calculada utilizando la técnica de macroevaluacion.

La precisién también puede calcularse en determinados puntos de corte de la lista ordenada de
documentos que devuelve un sistema de recuperacion. La Precision a 10 documentos recuperados
(P@10) [HCO1] se obtiene calculando la precisién de un conjunto de resultados considerando
solamente los 10 primeros resultados de la lista ordenada. Esta es una métrica popular porque
refleja el numero de respuestas por defecto que devuelven la mayoria de los motores de busqueda
web. En forma mds general, puede hablarse de Precision a un rango k. Dado un pedido ¢, el sistema
devuelve una lista de documentos D, = {dy,...,d,,}, entonces se define la Precisién a un rango

como:

1 k
P(k,D,) = % Z |Ry N A(K, )], (3.5)

=1
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| @i | a2 | RQ

R, | 100 | 80 | 180

@ a2
k| ctk) Pk | Ck) P
1 0.1 1.0 0.1 0.8
2 0.2 0.8 0.3 0.6
3
4

0.4 0.6 0.5 0.5
0.6 0.4 0.7 0.4
5 0.8 0.3 0.9 0.4

k| |A(k,q)| Ry NA(k,q)| | |A(K,g2)l  |Rgy N Ak, g2)| | Ak, Q)
1 10 10 10 8 20
2 25 20 40 24 65
3 67 40 80 40 147
4 150 60 140 56 290
5 267 80 180 72 447

k| Cuk,Q) PulkQ)

T 0.100 0.900

2| 0244 0.677

3| 0444 0.545

4| 0644 0.400

5| 0844 0.340

Tabla 3.3: Datos para la generacién de la

en donde R,y A(k, q) son el conjunto de documentos relevantes para el pedido ¢ y el conjunto de
documentos recuperados a un nivel de coordinacién £ o superior, respectivamente, por el sistema

para el pedido ¢. En adelante, para simplificar la notacion, se utilizard P(k) en lugar de P(k, D,).

34.3.1. MAP

La Precision Promedio Media (MAPE[) es una de las métricas mds ampliamente usadas y nos
da una representacion numérica de la efectividad de un sistema [BVO0S]. Geométricamente esta
métrica es equivalente al drea debajo de la curva de P-C. Para calcular la precisién promedio
media sobre una dnica consulta se promedian los valores de precision que se obtienen luego de
recuperar cada documento relevante. Luego la MAP es la media sobre un conjunto de consultas.
Esta métrica ha mostrado ser estable al variar el tamafio del conjunto de consultas [BV0O] y al
ruido introducido por las variaciones de los juicios de relevancia [VooOOb].

Formalmente, si se tiene un conjunto de consultas (), y el resultado que devuelve el sistema de
recuperacion para ¢; € () es la lista ordenada de documentos D,, = {d;, ds, ..., d,,}, entonces se

define la MAP para una consulta como:

MAP() = — 3" P(R),

k=1

del inglés, Mean Average Precision.
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en donde P(k) estd dada por la considerando la evaluacién sobre el conjunto de

resultados D,,. Finalmente se define la MAP para un conjunto de consultas como:

]
MAP(Q =12 Z MAP(g).

Esta métrica necesita tener disponible la informacién de relevancia de forma completa, o sea, haber
evaluado para cada consulta si cada documento en la coleccién es relevante o no. El principal
problema de MAP es que no puede interpretarse facilmente, ya que si por ejemplo tenemos un
MAP = 0,4 no sabremos qué significa con exactitud, pero si tenemos una PQ10 = (0,4 sabremos
que obtuvimos cuatro documentos relevantes dentro de los diez primeros recuperados.

Como se dijo en la[Seccién 3.2} es un problema obtener juicios de relevancia completos a medida
que el tamaiio de las colecciones de prueba crece. Al utilizar pooling aumenta el nimero de do-
cumentos que no son evaluados por los jueces (considerados irrelevantes por la métrica). Por esto
en [BVO4] se define la métrica bpref, que utiliza informacion sobre los documentos no relevantes
juzgados para generar una funcién que indica qué tan frecuentemente se recuperan documentos

relevantes antes que los irrelevantes.

bpref (q

Z ( # de docs irrelevantes encima de dj)

- 7,

Si se cuenta con la informacién de relevancia de toda la coleccidn, esta métrica y MA P muestran
una alta correlacién [BVO4]]. Sin embargo, bpref se comporta mejor en los casos de juicios incom-
pletos. Recientemente han surgido algunas criticas a esta métrica y en [Sak07|] se proponen otras

alternativas.

3.4.4. Medidas compuestas

En muchas ocasiones es util y necesario contar con una medida que represente la efectividad de
un sistema y que posea una sola dimension. Ya en 1967 Swets enunciaba, entre las propiedades de
una métrica de rendimiento de recuperacion, la necesidad de un tinico nimero en lugar de par de
nimeros que pueden llegar a covariar de formas poco claras, o en lugar de una curva construida
a partir de una tabla [Swe67]]. Esto permite el ordenamiento y la comparacion de sistemas en

términos absolutos.
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En 1979 van Rijsbergen deriva una métrica compuesta de efectividad £ que tiene en cuenta las
métricas de precision y cobertura [VR79]. La métrica incorpora el hecho de que los usuarios pu-
dieran darle més importancia relativa a la precision o a la cobertura. Esto se obtiene agregando
un pardmetro [ que indique que el usuario quiere darle 5 veces mds importancia a la cobertura
que a la precisién y, por lo tanto, reflejard la relacién C'/ P para la cual el usuario esté dispuesto a

negociar un incremento en la precision con un pérdida equivalente en cobertura:

-
Q

P

Reemplazando « por 1/(3% + 1) se puede calcular la derivada parcial de F respecto de la precision
e igualarla a la derivada parcial respecto de la cobertura para ver que § = C'/ P, como se queria.

El segundo término de la ecuacion es la conocida métrica F':

1
F(P,C) = ———,
PTC
1
F(P.C) = — —
@+DP T @+
(B2 +1)PC
F3(P,C) = ~—— 2~
5(P,C) C 1P

Esta es una funcién F' : R x R — R que contiene dos funciones de escala ®; y &, para Py C'y

las combina de forma que la métrica resultante conserva el orden cualitativo de la efectividad.

Como casos particulares de esta funcion tenemos la media armonica de precision y cobertura, que

le asigna igual importancia a ambos factores (5 = 1):

2PC
C+P

F(PC)=

Otro caso particular ocurre si 5 — oo, cuando el usuario no desea asignarle importancia a la

precision, resultando en F' = C'. Por el contrario si 5 — 0 entonces F' = P.

C. J. van Rijsbergen mostré también que otras métricas que ya existian en la literatura [CMK66),

Hei173]], eran casos especiales de la medida £ [vR79].
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3.4.5. Posicion Reciproca Media

La Posicion Reciproca Media (MRREI) de la respuesta que produce un sistema de IR, es la inversa
multiplicativa de la posicion de la primera respuesta relevante en esa salida [Voo99]. Teniendo un
conjunto de consultas, Q = {q1, ¢2, - - - , Gn }» € calcula el promedio de los valores obtenidos sobre
sus resultados. En otras palabras, se tiene una lista ordenada de documentos, que son el resultado
del sistema de IR para una consulta ¢; dada, se busca la posicion, rank, de la primer respuesta
correcta y se calcula la reciproca de ese valor. Finalmente se promedian los valores obtenidos al
haber analizado todas las consultas. Esta medida se basa en el hecho de que se espera que las
respuestas correctas se encuentren lo mds arriba posible en la lista de resultados. Sea un funcién
rank(q) que devuelve la posicién del primer documento relevante para g devuelto por el sistema,

entonces:

n

MRR(Q) = %Z mnli(q,—)'

Si el sistema no logra recuperar ningiin documento ttil se asume que la reciproca es cero. Puede
notarse que esta técnica no tiene en cuenta la cantidad de documentos relevantes recuperados.

Se la ha utilizado en general en el track Question Answering de TREC en donde existen dos va-
riantes de la métrica, de acuerdo a si se tiene en cuenta que los documentos relevantes son s6lo
los que responden perfectamente a la pregunta o si también se tienen en cuenta a aquellos que son
acertados pero que no responden completamente a la pregunta. La primera suele llamarse MRR

estricta y la segunda version indulgente.

3.5. Resumen

En este capitulo se presentaron los fundamentos metodoldgicos de la evaluacion de sistemas de re-
cuperacion de informacion. Se mostraron diversas métricas de comparacion, distintas colecciones
de prueba y varias formas de obtener los juicios de relevancia, tres componentes fundamentales

para la comparacién de nuevos sistemas y nuevas técnicas de IR.

12del inglés, Mean Reciprocal Rank.



CAPiTULO

4

Meétodo incremental de
recuperacion de informacion

basado en contexto

La calidad del material recuperado por los sistemas de biisqueda web basados en contexto es al-
tamente dependiente del vocabulario que se usa para generar las consultas. Este trabajo propone
aplicar un algoritmo semisupervisado para aprender incrementalmente nuevos términos. El objeti-
vo es contrarrestar la diferencia de terminologia entre las palabras que el usuario pueda utilizar para
expresar una consulta y el vocabulario empleado en los documentos relevantes. La estrategia de
aprendizaje utiliza una seleccién de documentos web recuperados incrementalmente, dependientes
del tépico, para ajustar los pesos que se les asignan a los términos, de manera de reflejar su aptitud
como descriptores y discriminadores del topico del contexto del usuario. Este algoritmo novedoso
aprende nuevos descriptores buscando términos que tienden a aparecer en documentos relevantes,
y aprende buenos discriminadores identificando términos que tienden a ocurrir inicamente en el
contexto de un tépico dado. El vocabulario enriquecido de esta forma permite la creacion de con-
sultas de biisqueda que son mds efectivas que aquellas generadas directamente con los términos de
la descripcidn inicial del topico, y que son en general los que emplea un usuario promedio. Una
evaluacién sobre una gran coleccion de tépicos y utilizando métricas de rendimiento estandar y

ad hoc sugiere que la técnica propuesta es superior a otras existentes en la literatura.
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4.1. Introduccion

Los primeros sistemas de IR fueron disefiados hace décadas para que los utilicen s6lo algunos ope-
radores entrenados. Este adiestramiento les permitia conocer de antemano: el lenguaje de consulta
particular del sistema, el vocabulario particular del conjunto de documentos almacenados y la cla-
se de documentos en la que estaban indexados. El acceso al sistema era a través de terminales de
texto totalmente independientes y desconectadas de las computadoras que esos usuarios utilizaban
para sus actividades laborales de todos los dias.

El contexto en el cual se utilizan los sistemas de IR ha cambiado enormemente desde esos dias.
La computadora personal invadi6 la vida cotidiana y, tan importante como este punto o mds, la
disponibilidad masiva del acceso a la Internet permite utilizar los sistemas de IR desde cualquier
lugar y desde una gran cantidad de dispositivos. Esta nueva situacion provoc6 también un cambio
en la clase de usuarios que utilizan tales sistemas y las actitudes de dichos usuarios, asi como
también un cambio en la informacién con la que cuentan los sistemas a la hora de procesar un
pedido. Los usuarios acceden a los repositorios de informacién desde la misma maquina sobre
la cual escriben sus articulos, leen las noticias y navegan los sitios web que les interesan. Este
nuevo escenario trae aparejado nuevos desafios y nuevas oportunidades para los disefiadores de los
sistemas de acceso a la informacidn, para que creen sistemas mas amigables al usuario, que a su

vez saquen mayor provecho de este nuevo dmbito colmado de informacion.

4.2. El problema del contexto en los sistemas de IR

El aumento de la disponibilidad y del uso de los sistemas no ha traido aparejado un crecimiento en
la cantidad de informacién que el usuario le comunica al sistema, ni tampoco ha habido demasiados
cambios en el disefio de los sistemas de interacciéon humano computadora. Los usuarios contintian
manifestando sus pedidos a través de términos dentro de una consulta que luego se envia a un
sistema que estd aislado del contexto que produjo ese pedido.

Si miramos el problema desde el punto de vista de la interfaz de usuario, el lenguaje natural parece
ser el medio ideal para la comunicacion entre el sistema y el usuario. Desafortunadamente el
sistema estd separado de toda la informacion critica que se necesita para su comprension, incluso
si el mismo intenta entender y representar los conceptos que estdn contenidos en los documentos
indexados o en las consultas que procesa. En otras palabras, esto quiere decir que los sistemas de

informacion estdn aislados del contexto en el cual se producen los pedidos.
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Cuando las personas recurren a un sistema de IR, en general, es porque quieren resolver algiin
problema, o lograr algtin objetivo, para el cual su estado de conocimiento es insuficiente. Esto su-
giere que no saben qué seria ttil para esto y, por lo tanto, usualmente no son capaces de especificar
de forma precisa las caracteristicas mas importantes de los objetos que son potencialmente utiles.
Sin embargo, las consultas que se ingresan suelen basarse en un contexto que puede ayudar a in-
terpretarlas y procesarlas. Por ejemplo, si el usuario estd editando o leyendo un documento sobre
un topico especifico, quizds quiera explorar material nuevo relacionado con ese tdpico. Si no se
tiene acceso a este contexto las consultas se vuelven ambiguas, con los consecuentes resultados
incoherentes y usuarios descontentos. Veamos el siguiente ejemplo que clarifica esta situacion.

Consideremos un pedido de “informacion acerca de java”, uno de los ejemplos mas comunes en la
literatura, y observemos como cambia dradsticamente la utilidad de los resultados si manipulamos

el contexto de la bisqueda en los siguiente escenarios.

Escenario 1: Un importador de café buscando ampliar las variedades que distribuye. En este caso,
probablemente los recursos mas apropiados son los que se refieran a la variedad de
café que lleva ese nombre, su sabor, cualidades y las posibles compafiias exportadoras
que pudieran satisfacer su demanda.

Escenario 2: Un turista que estd planeando sus proximas vacaciones. Es muy probable que el
turista esté buscando informacion sobre la isla de Indonesia, incluyendo paquetes
turisticos, sitios de interés e historia.

Escenario 3: Un estudiante de computacion escribiendo un informe sobre Lenguajes de Progra-
macion. En este caso, quisiéramos ver informacion acerca del lenguaje Java, con

ejemplos, sintaxis y comparacion con otros lenguajes.

Estos escenarios muestran tres clases de problemas asociados con la interpretacion de una consulta

sin la consideracion de un contexto [BHBO1].

Problema 1: Relevancia de los objetivos actuales. Los objetivos actuales del usuario influyen en
gran medida en la interpretacion de la consulta y en el criterio de evaluacion de cudles
son resultados relevantes para ella.

Problema 2: Ambigiiedad del significado de las palabras. El sentido del término “java” es distinto
en el escenario [3| respecto de los otros. El contexto en el que se realiza una consulta
proporciona una nocion clara del sentido de la palabra.

Problema 3: Perfil del usuario. El publico en cada uno de los escenarios también permite restrin-
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gir los resultados. Una fuente de informacién que probablemente sea util para un

importador, no sea apropiada para un turista.

Los ejemplos mencionados nos ayudan a ver algunos de los grandes problemas con los que se
encuentran los sistemas actuales de IR al intentar responder a consultas sin tener en cuenta el
contexto en el cual éstas se producen. Ademads, para empeorar la situacion, se ha mostrado que
las consultas enviadas a los motores de busqueda tienen un promedio de 2.21 palabras [JSBS9S]]
y, en una consulta de dos términos, es muy fécil ver que no existe la informacién suficiente para
discernir los objetivos del usuario, o incluso para inferir el sentido correcto de las palabras.

Por lo tanto, vemos que la Bisqueda Basada en Contexto es el proceso de buscar informacion rela-
cionada con el contexto temético del usuario [BHBO1, MLROS, KCMKO06, RB06]. Las buisquedas
automadticas basadas en contexto s6lo tienen éxito si las consultas reflejan la seméntica que tienen
los términos en el contexto bajo andlisis. Desde un punto de vista pragmatico, los términos toman
significado de acuerdo a la forma en la que se los utilice y de acuerdo con su co-ocurrencia con
otros términos. Luego, explotar grandes conjuntos de datos (como la Web) guiados por el contex-
to del usuario puede ayudar a descubrir el significado de un pedido de informacién por parte del
usuario y a identificar buenos términos para refinar consultas incrementalmente.

Intentar encontrar buenos subconjuntos de términos para crear las consultas apropiadas es un pro-
blema combinatorial, y la situacién empeora cuando atacamos un espacio de busqueda abierto,
como por ejemplo, cuando las consultas pueden incorporar términos que no pertenecen al contexto
actual. Esta no es una situacion inusual cuando intentamos refinar consultas basadas en una des-
cripcion de un contexto que contiene pocos términos y, a su vez, poseemos un corpus externo de
gran tamafio.

Sin embargo, éste no es un problema nuevo en el drea. La siguiente seccion analiza algunos trabajos

previos.

4.3. Antecedentes

Para acceder a informacion relevante es necesario generar las consultas apropiadas. En la busque-
da web basada en texto, los pedidos de informacion de los usuarios y los posibles recursos de
informacion se caracterizan con términos. Para medir la importancia relativa de estos términos, en
los métodos tradicionales de IR, se utilizan pesos (ver [Seccién 2.1). Sin embargo, como lo han

mostrado varias investigaciones, surgen problemas a la hora de intentar aplicar los esquemas con-
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vencionales de IR para medir la importancia de los términos en sistemas de busqueda de datos en
la Web [KTOO, BelOO]. Una dificultad que aparece es que estos métodos no tienen acceso a una co-
leccién predefinida de documentos, generando dudas acerca de la aplicabilidad de tales esquemas
en la medicion de la calidad de los términos en las bisquedas web. Ademas, esta calidad depen-
derd de la tarea que se esté realizando; la nocién de importancia tiene distintas interpretaciones
dependiendo de si el término se necesita para la construccion de una consulta, para la generacion
de indices, para resumir un documento o para determinar similitud (Seccién 2.3). Por ejemplo,
un término que es util como descriptor del contenido de un documento y, por lo tanto util para
juzgar similitud, puede fallar si se lo utiliza como discriminante y ser ineficaz como término en
una consulta, ya que lograria muy baja precision en los resultados. Pero, podria darse el caso que
se mejoren los resultados de esa buisqueda si se combina con otros términos que discriminen entre

resultados buenos y malos.

En particular, la mayoria de los métodos que emplean realimentacién de relevancia

(Subseccion 2.2.2) eligen los términos mds frecuentes de los documentos que se recuperaron en

la primera pasada, con la esperanza de que éstos ayuden al proceso de recuperacion. Este criterio
de seleccion algunas veces brinda términos ttiles, pero otras veces términos inttiles o incluso,
términos que deterioran la calidad de los resultados. En [CNGROS|| se propone agregar términos
en funcién de su impacto en la efectividad de los documentos recuperados, mostrando que tratar
de separar los buenos términos de los malos basdndose en su frecuencia es una tarea muy dificil.
Proponen como alternativa el uso de un clasificador que se alimenta con un conjunto novedoso de

propiedades, tales como la coocurrencia y la proximidad con los términos de la consulta inicial.

La comunidad de IR ha investigado desde hace décadas los roles de los términos como descrip-
tores y discriminadores. Desde el trabajo de Spérck Jones sobre la interpretacion estadistica de la
especificidad de un término [SJ72], el poder discriminante de un término ha sido explicado esta-
disticamente, como una funcion del uso de dicho término. De la misma manera, la importancia
de los términos como descriptores de un contenido ha sido tradicionalmente estimada midiendo
su frecuencia dentro de un documento. La combinacion de descriptores y discriminadores da lu-
gar a esquemas para la medicion de la relevancia de los términos como el conocido modelo de

evaluacién TF-IDF (Subseccion 2.1.2).

Por otro lado, se ha avanzado mucho en el problema del cdlculo del grado de informaci(’)rﬂ que

tiene un término a lo largo de un corpus [AvR02, RJOS, ICvR09]]. Una vez que ese grado se calcula

Idel inglés, informativeness.
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sobre un conjunto de términos, se pueden formular mejores consultas.

El principal problema de los métodos de refinamiento de consultas es que su efectividad, como
se dijo, esta correlacionada con la calidad de los documentos mejor clasificados recuperados en la
primera pasada. Por otro lado, si se cuenta con un contexto temético, el proceso de refinamiento de
consultas puede guiarse calculando una estimacién de la calidad de los documentos recuperados.
Esta estimacion puede utilizarse para predecir cudles términos pueden ayudar a refinar las consultas
subsiguientes.

Durante los dltimos afios se han propuesto muchas técnicas para generar consultas desde el contex-
to del usuario [BHBO1, KCMKO06]. Otros métodos realizan el proceso de expansion y refinamiento
de consultas con la explicita intervencion del usuario [SWO02, BSWZ03]]. Sin embargo poco se ha
hecho en el campo de los métodos semisupervisados que saquen ventaja simultdneamente del con-

texto del usuario y de los resultados que obtienen del proceso de biisqueda.

Trabajo relacionado

Los sistemas existentes en la literatura pueden clasificarse en cuatro categorias: realimentacion de
relevancia, sistemas que hacen uso de perfiles de usuario, métodos basados en técnicas implicitas

y explicitas de desambiguacion de términos y métodos de modelado simbdlico de usuarios.

1. Realimentacion de relevancia. Esta técnica, explicada en la [Subseccion 2.2.2] tiene poco so-

porte en los buscadores comerciales de la actualidad. La razén puede verse en el hecho de que,
si bien en muchas ocasiones la primer ronda de resultados no es satisfactoria para los usuarios,
los mismos no tienen deseos de invertir tiempo y esfuerzo en el uso de técnicas manuales o se-
miautométicas de refinamiento. Esto fue corroborado por estudios sobre el motor de busqueda
Exciteﬂ [SBJOS, JSBSO8] y es un argumento a favor de los métodos que realizan refinamiento
automadtico.

2. Perfiles de usuario. Los métodos que construyen perfiles de usuario, como una forma de repre-
sentar sus intereses, pueden ser vistos como métodos de recoleccion de informacién contextual.
Como en el caso anterior, los perfiles de usuario pueden crearse recolectando términos a partir
de los documentos clasificados por el usuario. La diferencia con el método anterior radica en
que la informacion persiste a través de las distintas sesiones de busqueda [CS98].

Otros sistemas aplican algoritmos de aprendizaje automatizado para inducir un clasificador de

documentos que se entrena con los documentos que el usuario califica [PMB96, BP99||. Esta

http://www.excite.com
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técnica implicita parece ser mds prometedora que la Realimentacion de relevancia, sin embargo,
los sistemas que crean un perfil del usuario, al concentrarse en la captura de intereses generales
y a largo plazo, presentan la desventaja de restar importancia a la relevancia de los objetivos
actuales.

3. Desambiguacion de términos. Para realizar la desambiguacion de los términos, de entre sus
multiples significados, algunos sistemas requieren de la intervencién explicita de los usua-
rios [CWO97]], mientras que otros utilizan la informacién subyacente en los documentos para
estimar su significado mas comun [BH99a].

Desafortunadamente, desambiguar palabras s6lo resuelve parte del problema de comprender
el contexto en un entorno aislado, quedando sin solucionar los objetivos actuales y el perfil del
usuario. Ademads, algunos sistemas siguen teniendo la necesidad de que los usuarios intervengan
de forma explicita, lo que nos lleva nuevamente a los problemas existentes en la Realimentacién
de relevancia.

Los sistemas que utilizan un texto de referencia a la hora de ordenar los documentos tienen la
ventaja de que no requieren de la intervencidn por parte del usuario, sin embargo como métrica
de ordenamiento utilizan la frecuencia de los términos y no hacen un andlisis més profundo del
contexto del usuario, lo que limita su efectividad. Por ejemplo, un sistema que procesa la con-
sulta “monitores de plasma” podria devolver resultados relacionados con el plasma sanguineo
si la mayoria de los documentos que contienen la palabra “plasma” tratan acerca de ese tema.

4. Modelado de la semantica de la tarea. Se han desarrollado sistemas que crean y utilizan un
modelo explicito del comportamiento del usuario en una aplicacion dada y asocian las consultas,
o las acciones de los usuarios, en un estado particular de la tarea con los recursos que le son
utiles [HBH™98, IBBH99]. Por ejemplo, Argus [JBBH99] observa a los usuarios interactuar
con un Sistema de Apoyo al Desempeﬁdﬂ y utiliza un modelo de tareas explicito para detectar
el mejor momento para recuperar articulos de un sistema de memoria organizacional.

Aunque el rendimiento de estos sistemas puede ser muy alto, suelen ser dificiles de construir
y normalmente tienen un alcance limitado. Esencialmente sufren de los mismos problemas que
aparecen a la hora de disefiar un buen documento HTML: el disefiador debe tener un cono-
cimiento previo de los documentos existentes para asi poder crear los enlaces apropiados. En
entornos en los cuales la coleccion de documentos es muy grande y dindmica (como lo es la

Internet) se torna realmente poco préctico.

3del inglés, Performance Support System.
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A continuacién se mencionardn algunos sistemas, desarrollados en la literatura, que asisten al

usuario en la tarea de recuperacion de informacion.

Asistentes para el Manejo de Contenido

En [BH99b]| se desarrollaron una clase de sistemas llamados Asistentes para el Manejo de Con-
tenido (IMAE[). Los IMAs descubren material relacionado en representacion del usuario, actuando
como un intermediario inteligente entre €l y los sistemas de recuperacion de informacién. Un IMA
observa la interaccion del usuario con las aplicaciones diarias (p. €j. un editor de texto o un na-
vegador web), y usa estas observaciones para anticipar sus necesidades de informacion. Entonces
intenta satisfacer estas necesidades accediendo a los sistemas de IR tradicionales (p. ej. motores
de busqueda en Internet, resimenes de articulos, entre otros), filtrando los resultados y presentdn-
dolos al usuario. Ademds, la arquitectura de los IMAs proporciona una plataforma potente para
contextualizar las consultas ingresadas explicitamente por un usuario conectdndolas con las tareas

que estd realizando.

Watson

Watson utiliza informacion contextual extraida de los documentos que los usuarios estdn mani-
pulando para generar consultas web [BHBO1]. Para la selecciéon de los mejores términos para
conformar las consultas utiliza diversas técnicas de extraccion y evaluacion de términos. Luego

filtra los resultados, agrupa las paginas similares y las presenta como sugerencias al usuario.

Remembrance Agent

El Agente de la Memoria (RAE]) es un programa que “aumenta la memoria humana” mostrando
una lista de documentos que pudieran ser relevantes para el contexto actual del usuario [RS96]. A
diferencia de muchos otros sistemas de esa época, el RA se ejecutaba sin la intervencién del usua-
rio. Esta interfase no invasiva permitia al usuario tomar las sugerencias que le parecian interesantes
o directamente ignorarlas.

Su filosofia de disefio se basa en que, como un programa que se estd ejecutando y actualizando
continuamente, nunca debe distraer al usuario de su tarea principal, s6lo debe mejorarla. Sugiere

fuentes de informacién que pueden llegar a ser relevantes para la tarea actual del usuario en la

4del inglés, Information Management Assistants.
3del inglés, Remembrance Agent.
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forma de resimenes de una linea al final de la pantalla. En ese lugar la informacién puede ser
facilmente monitoreada, pero no distrae del trabajo que se estd realizando. En caso de aceptar la

sugerencia, el usuario puede visualizar el texto completo presionando una tecla.

Letizia

Letizia es un agente intermediario que asiste al usuario que estd navegando la Web [Lie95]. A
medida que el usuario trabaja en la forma habitual con un explorador web, el agente registra el
comportamiento del usuario y trata de traer por adelantado items de interés explorando de forma
concurrente y auténoma los enlaces de la pagina que el usuario estd viendo en ese momento.
Automatiza una estrategia de navegacién que consiste en una bisqueda mejorada, con la técnica
del primero-mejor, infiriendo los intereses del usuario a partir de su comportamiento. Utiliza con
conjunto de heuristicas simples para modelar cudl podria ser el comportamiento de navegacion
del usuario. A pedido, puede visualizar una pagina conteniendo sus recomendaciones actuales, en
la cual se puede elegir seguir una recomendacion o regresar a las actividades convencionales de

navegacion.

WebWatcher

WebWatcher es un agente que ayuda interactivamente a los usuarios a localizar la informacion
que desean, utilizando conocimiento aprendido acerca de cudles son los hipervinculos que mejor
pueden guiar al usuario a la informacion que esta buscando [AFJM95]].

WebWatcher es un agente de busqueda de informacién que se “invoca” ingresando en su pagina
web e indicando en un formulario qué informacidn se necesita (p. €j., una publicacién de algin
autor). Entonces el agente lleva al usuario a una pagina nueva que contiene una copia de la pagina
recomendada mds algunos agregados que asisten al usuario a medida que sigue los hipervinculos
hacia la informacién buscada. Mientras el usuario navega la Web, WebWatcher va aprendiendo y

usa ese conocimiento para recomendar hipervinculos prometedores, resaltdndolos en las paginas.

SenseMaker

SenseMaker es una interfase de exploracion de fuentes de informacion (principalmente referencias
a articulos) heterogéneas, como p. ej. motores de bisqueda web y de bibliografia de distintos
proveedores [BWO97]. El sistema puede “unir” (en forma de clusters) datos que muestran cierto

grado de similitud, de acuerdo a algun criterio definido por el usuario. Por ejemplo, para piginas
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web, un criterio puede ser agrupar aquellos sitios que se refieran a la misma pégina, o en el caso de
articulos, por titulo o autor. El sistema permite que el usuario elija alguno de varios criterios para
visualizar los resultados recuperados, asi como también para eliminar elementos duplicados.

Permite a los usuarios experimentar de forma iterativa con distintas vistas de los resultados. Dentro
de una vista se puede reducir la complejidad de la visualizacion filtrando los campos mostrados y
agrupando resultados similares. También es posible evolucionar consultas por medio de la expan-

sion o la sustitucion de términos.

Fab

Fab es un sistema recomendador colaborativo hibrido basado en contenido, que aprende a nave-
gar por la Web en representacion de un usuario [BS97]]. Genera recomendaciones utilizando un
conjunto de agentes de recoleccion (que buscan las pdginas de un determinado tema) y agentes
de seleccién (que buscan paginas para un usuario en particular). Las valuaciones explicitas de los
usuarios de las padginas que el sistema le recomendd se combinan con algunas heuristicas para:
actualizar los perfiles de los agentes personales, eliminar agentes que no tuvieron éxito, y duplicar
a los exitosos.

Es un sistema hibrido porque propone eliminar las debilidades y aprovechar las ventajas de los
recomendadores colaborativos y de los basados en contenidos al combinarlos en uno solo. Los sis-
temas de recomendacion basados en contenido intentan recomendar objetos similares a aquellos a
los cuales el usuario a seleccionado en el pasado, mientras que los sistemas recomendadores cola-
borativos identifican otros usuarios cuyos gustos sean similares a un usuario dado y le recomienda

objetos que otros seleccionaron.

Broadway

El sistema Broadwayﬂ es un sistema de razonamiento basado en casos (CBR[ZI), que monitorea la
actividad de navegacion del usuario y da consejos reutilizando casos que se extraen del historial
de navegacion de otros usuarios [JT97]]. Los consejos se basan en una lista ordenada en base a la
similitud con los documentos visitados. El paradigma CBR se utiliza para aprender el conjunto
de casos relevantes de los historiales de navegacion de los usuarios, los cuales son utilizados para

mejorar y mantener actualizado el proceso de asesoramiento. El sistema se basa en la siguiente

®del inglés, BROwsing ADvisor reusing pathWAYs.
7del inglés, Case-Based Reasoning.
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hipétesis: si dos usuarios han recorrido la misma secuencia de paginas, pueden tener objetivos
similares y, por lo tanto, un usuario puede aprovechar los documentos que el otro usuario consider6

relevantes.

SiteSeer

Siteseer es un sistema de recomendacion de paginas web que utiliza la estructura de los Favoritos
de un navegador web, para predecir y recomendar paginas relevantes [RP97]. El sistema interpreta
que las paginas contenidas en los Favoritos son una declaracion implicita de interés en su contenido
y que las carpetas en las que se agrupan esas piginas son una indicacion de la coherencia semdntica
entre los elementos. Ademds trata a las carpetas como un sistema de clasificacion personal, lo cual
posibilita contextualizar las recomendaciones en clases definidas por el usuario. Siteseer aprende
con el tiempo las preferencias y categorias de cada usuario, y a su vez aprende de cada pagina
web a qué comunidades pertenecen sus usuarios. Luego ofrece recomendaciones personalizadas
organizadas dentro de las carpetas propias de cada usuario.

Siteseer emplea los descubrimientos de un usuario como recomendaciones implicitas para otros,
basandose en los Favoritos que pueden encontrarse en un conjunto de revisores confiables. Un
usuario es confiable si el grado de solapamiento de sus carpetas es suficientemente alto. La si-
militud se calcula a través del contenido de las carpetas, sin derivar ningin valor semdantico del
contenido de las piginas ni del titulo de las carpetas. De esta manera crea dindimicamente comuni-
dades virtuales de intereses, particulares a cada usuario y especificas para cada categoria de interés
de éste. Al calcular la pertenencia de forma relativa a cada carpeta, el sistema no impone rigi-
dez a las categorias y logra ser util a usuarios con intereses relativamente poco frecuentes 0 muy

especificos.

Syskill & Webert

Syskill & Webert es un agente que aprende a evaluar paginas en la Web y decide qué pédginas
pueden interesarle a un usuario [PMB96]. Los usuarios califican las paginas que visitan en una
escala de tres puntos y el agente aprende el perfil del usuario analizando la informacion que extrae
de cada péagina. Este perfil se utiliza para sugerirle al usuario enlaces que podrian interesarle, y
para construir consultas que se envian a un motor de bisqueda para descubrir nuevas paginas de
interés.

El sistema aprende un perfil separado para cada topico de interés del usuario. Esto ayuda a la
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precision del aprendizaje de cada topico. Cada uno de estos posee una pagina web con los URLs
que se indexaron del topico. De esta manera el sistema permite a un usuario usar esta pagina como
un punto de partida para la exploracion. La utilizacién del sistema de esta forma tiene la limitacién
de que debe existir una pagina con un buen conjunto de URLSs sobre un tépico. Si esto no ocurriera,
el agente envia consultas, basadas en el perfil del usuario, a un motor de busqueda para recolectar

paginas nuevas.

Extender

El sistema Extender aplica técnicas de busqueda incremental para construir descripciones mas
completas del contexto del usuario y las utiliza para la identificacion de tépicos relacionados con
ese contexto [MLROS]. El objetivo del sistema es ayudar a expertos en la construcciéon de mode-
los de conocimiento, ddndole sugerencias sobre nuevos topicos. Estas sugerencias son pequefios
conjuntos de términos que tratan de conducirlo al significado del tépico (p. €j., una etiqueta de
la forma “lunar, luna, explorador” se utiliza para describir el tépico Mision de exploracion a la
Luna).

El sistema comienza a partir de un mapa conceptual [Aus63] e iterativamente hace busquedas en
la Web para encontrar material novedoso relacionado con todo el mapa. También permite que el
usuario resalte algtin tema para forzar la bisqueda hacia ese concepto. En cada iteracion, los docu-
mentos recuperados se representan como una matriz de documentos-términos, se hace clustering
para identificar los tépicos dentro del conjunto y el material que se considera irrelevante se descar-
ta. Este proceso continda hasta alcanzar algtin criterio de convergencia del topico o un limite en la

cantidad de iteraciones.

Suitor

Suitorﬂ es una coleccién de “agentes atentos” que recolectan informacién de los usuarios monito-
reando su comportamiento y su contexto desde multiples canales, incluyendo la mirada, las teclas
presionadas en el teclado, el movimiento del mouse, los sitios visitados y las aplicaciones que se
estan ejecutando [MBCSOO0]. Esta informacion se utiliza para recuperar de la Web y otras bases de

datos, material relevante al contexto del usuario.

Suitor observa al usuario, lo modela y se anticipa a sus necesidades. Esta clase de sistemas in-

8del inglés, Simple User Interest Tracker.
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cluye a los mayordomos, los dispositivos comerciales como el TiV(ﬂ que graba automadticamente
programas de television que le gustan al usuario, y sitios como Amazon.com que monitorean las
costumbres de compra y el comportamiento de navegacion y le sugieren al usuario nuevos libros

que podrian interesarle.

En la siguiente seccidn se presentard una propuesta para refinar consultas temadticas, basada en el
andlisis de los términos que se encuentran en el contexto del usuario y en los resultados recuperados

incrementalmente.

4.4. Una Plataforma novedosa para la seleccion de términos

Este trabajo presenta técnicas generales para aprender incrementalmente términos relevantes aso-

ciados a un contexto tematico. Especificamente se estudian tres preguntas:

1. ¢(Puede el contexto del usuario explotarse satisfactoriamente para acceder a material relevante
en la Web?

2. (Puede un conjunto de términos especificos de un contexto ser refinado incrementalmente ba-
sandose en el andlisis de los resultados de una buisqueda?

3. (Los términos especificos de un contexto aprendidos mediante métodos incrementales, son me-
jores para generar consultas comparados con aquellos encontrados por técnicas cldsicas de IR

o métodos clasicos de reformulacién de consultas?

La contribucién de este trabajo es un algoritmo semisupervisado que aprende incrementalmente
nuevo vocabulario con el propdsito de mejorar consultas. El objetivo es que las consultas reflejen
la informacién contextual y asi puedan recuperar efectivamente material relacionado semantica-
mente. En este trabajo se utiliz6 una métrica estdndar de evaluacion del rendimiento y dos métricas
ad hoc para descubrir si estas consultas son mejores que las generadas utilizando otros métodos.
Estas nuevas métricas se presentardn en detalle en la[Seccion 5.4]

La pregunta principal que guid este trabajo es como aprender términos especificos a un contexto
basdndonos en la tarea del usuario y en una coleccién abierta de documentos web recuperados
incrementalmente. De ahora en mds, asumiremos que la tarea del usuario estd representada como
un conjunto de términos cohesivos que resumen el tépico del contexto del usuario. Consideremos

un ejemplo que involucra la Mdquina Virtual de Java, descripto por los siguientes términos:

http://www.tivo.com/
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Jjava virtual machine programming language
computers netbeans applets ruby code
sun technology source Jjvm Jjdk

Los términos especificos a un contexto juegan distintos roles. Por ejemplo, el término java es
un buen descriptor del topico para el comuin de las personas. Por otro lado, términos como jvm
y jdk (acréonimos de “Java Virtual Machine” y “Java Development Kit” respectivamente) pueden
no ser buenos descriptores del topico para esas mismas personas, pero son efectivos recuperando
informacion similar al topico cuando se los utiliza en una consulta. Luego, jvm y jdk son buenos
discriminadores del tépico.

En [MLRMO04] se propone estudiar el poder descriptivo y discriminante de un término basdndose
en su distribucién a través de los topicos de las paginas recuperadas por un motor de busqueda.
Alli, el espacio de buisqueda es la Web completa y el andlisis del poder descriptivo o discriminante
de un término estd limitado a una pequefia coleccién de documentos que se va construyendo incre-
mentalmente y que varia en el tiempo. A diferencia de los esquemas de IR tradicionales, los cuales
analizan una coleccién predefinida de documentos y buscan en ella, los métodos propuestos utili-
zan una cantidad limitada de informacién para medir la importancia de los términos y documentos
asi como también para la toma de decisiones acerca de cudles términos conservar para analisis
futuros, cudles descartar, y qué consultas adicionales generar.

Para distinguir entre descriptores y discriminadores de topicos se argumenta que buenos descrip-
tores de topicos pueden encontrarse buscando aquellos términos que aparecen en la mayoria de los
documentos relacionados con el topico deseado. Por otro lado, buenos discriminadores de tépicos
pueden hallarse buscando términos que s6lo aparecen en documentos relacionados con el tépico
deseado. Ambos tipos de términos son importantes a la hora de generar consultas. Utilizar térmi-
nos descriptores del topico mejora el problema de los resultados falso-negativos porque aparecen
frecuentemente en pdginas relevantes. De la misma manera, los buenos discriminadores de tépicos
ayudan a reducir el problema de los falsos-positivos, ya que aparecen principalmente en piginas

relevantes.

Calculo del Poder Descriptivo y del Poder Discriminante

Como una primera aproximacion al cdlculo del poder descriptivo y discriminante se comienza con
un conjunto de m documentos y n términos. En primera medida se construye una matriz de m x n

elementos, de forma tal que H[i, j] = p, donde p es el nimero de apariciones del término k; en el
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documento d;. En particular se puede asumir que uno de los documentos (p. €j., dy) corresponde

al contexto inicial. El ejemplo siguiente muestra esta situacion:

do di dy d3 dy
java /4 2 5 5 2
machine [ 2 6 3 2 0
virtual | 1 0 1 1 O Documents:
language | 1 0 2 1 1 do:  contexto inicial del usuario
H— programming | 3 0 2 2 0 dy: espressotec.com
coffee| 0 3 0O 0 3 ds: netbeans.org
island | 0 4 0 0 2 ds: sun.com
province | 0 4 0 0 1 dy: wikitravel.org
jym | 0 0 2 1 O
jdk N\ O O 3 3 O

La matriz H permite formalizar las nociones de buenos descriptores y buenos discriminadores.

Definicion 12 [MLRMO04] Se define el poder descriptivo de un término en un documento como la

funcion X\ : {do, ... ,dyn_1} X {koy. .., kn_1} — [0,1]:

H[@ J]

A(d;, k;)

Definicion 13 [MLRMO4] Se define una funcion s(p) tal que s(p) = 1 cuandop > 0y s(p) = 0 en
cualquier otro caso. Luego se define el poder discriminante de un término en un documento como

la funcion 0 : {dy, ..., dmn_1} X {ko,... , kn_1} — [0,1]:

Sty - SCHL)

Se puede ver que A y J satisfacen las siguientes condiciones

> (Adj k) =1y Z (dp, k;))? = 1.

h

Dado el término k; en el documento d;, el término tendrd un poder descriptivo alto en d; si aparece
frecuentemente en €l, mientras que tendrd un alto poder discriminante si tiende a aparecer s6lo en
€l (o sea, aparece esporddicamente en otros documentos). Para los términos del ejemplo, el poder

descriptivo y el poder discriminante serian los siguientes:
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A(do, k;) d(do, k;)

java 0,718 0,447
machine 0,359 0,500
virtual 0,180 0,577

language 0,180 0,500
programming | 0,539 0,577
coffee 0,000 0,000
island 0,000 0,000
province 0,000 0,000
jvm 0,000 0,000

jdk 0,000 0,000

Los pesos anteriores reflejan algunas de las limitaciones de esta primera aproximacion. Por ejem-
plo, los pesos asociados con los términos jvmy jdk no reflejan su importancia como discrimina-

dores del tépico analizado. De la misma manera que las populares medidas TF e IDF (explicadas

en la[Subseccion 2.1.2)), las funciones A\ y ¢ permiten descubrir términos que son buenos descripto-

res y buenos discriminadores de un documento, en lugar de buenos descriptores y discriminadores
del topico del documento.

El objetivo es desarrollar nociones de descriptores y discriminadores de topicos que sean aplicables
a la Web. En lugar de extraer descriptores y discriminadores directamente del contexto del usua-
rio, se busca extraerlos del topico de ese contexto. Para realizar esta tarea es necesario un método
incremental que caracterice el topico del contexto del usuario, lo cual se lleva a cabo identificando
los documentos que son similares a ese contexto. Asumiendo que el contexto y los documentos
recuperados de la Web estdn representados como vectores en un espacio de términos, para deter-

minar qué tan similares son dos documentos d; y dj, se adopta la medida de similitud por coseno

(Definicion 3| [Ecuacion 2.1)), que en términos de A queda expresada como:

i
L

Sim(dj, dk) = [)\(dj, k?h) . )\(dk, ]{Zh)]

i

Los valores de similitud entre el contexto del usuario (dy) y los otros documentos del ejemplo son

los siguientes:
dy dy ds dy
sim(do, d;) = (0,399 0,840 0,857 0,371>
La nocién de descriptor de topico se definié informalmente con anterioridad como “los términos

que ocurren frecuentemente en el contexto de un tépico”.

Definicion 14 [MLRMO04] Se define el poder descriptivo de un término en el tépico de un docu-

mento como la funcion A : {dy, ..., dp_1} ¥ {ko, ..., kn_1} — [0,1].
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Si Sy sim(d;, dy) = 0 se define A(d;, k;) = 0. En los otros casos se define A(d;, k;) de la
nj

siguiente manera:

Sico [sim(dy, dp) - [A(d, k:)]?]

A(d;, k) = —L73 .
ZZI:_O Sim(dﬁdh)
h#j

De esta manera el poder descriptivo de un término k; en el tépico de un documento d; es la medida

de la calidad de k; como descriptor de documentos similares a d,;.

Como se defini6 informalmente antes, un término es un buen discriminador de un tépico si “tiende

a aparecer solo en documentos asociados con ese tépico”.

Definicion 15 [MLRMO04] Se define el poder discriminante de un término en el topico de un do-

cumento como la funcion A : {dy, ... ,dpm_1} X {ko, ..., kn_1} — [0, 1] que se calcula:
Aldyo ki) = Sy [sim(ds, i) - 3(dn, k)P
j

Ast el poder discriminante de un término k; en el topico del documento d; es un promedio ponde-

rado de la similitud entre d; y otros documentos discriminados por k;.

Los siguientes valores son el poder descriptivo y discriminante de los términos del ejemplo:

A(do, ki) A(do, ki)
java 0,385 0,493
machine 0,158 0,524
virtual 0,014 0,566
language 0,040 0,517
programming 0,055 0,566
coffee 0,089 0,385
island 0,064 0,385
province 0,040 0,385
jvm 0,032 0,848
jdk 0,124 0,848

Con las nociones de descriptores y discriminadores de tépicos es posible aprender términos nuevos
y especificos a un contexto y reajustar los pesos de los existentes. Esto produce una mejor repre-
sentacion del contexto de busqueda del usuario, mejorando el proceso de refinamiento de consultas
y el filtrado basado en ese contexto. Podemos apreciar en el ejemplo, que los términos jvmy jdk,
que no pertenecian al contexto inicial del usuario, resultaron ser excelentes discriminadores del

tépico.
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4.5. Mecanismo incremental para refinar consultas tematicas

En esta seccidn se abordarén los detalles del mecanismo incremental para el refinado de consultas
teméticas propuesto. Esta es una de las contribuciones de esta tesis.

La propuesta es aproximar el poder descriptivo y discriminativo de los términos del contexto bajo
andlisis con el propdsito de generar buenas consultas. Esta aproximacién adapta el mecanismo
tipico de realimentacién de relevancia para que considere un contexto tematico en evolucion C;.

Un esquema del método incremental para el refinamiento de consultas basado en un contexto
tematico se muestra en la|Figura 4-1|y se resume en el [Algoritmo

Algoritmo 1 Principal

1<=0

C; < InitialContext

repetir {evolucion de la fase P;}
<=1+ 1
Calcular C;
Actualizar C;

hasta (i > v) A FinalConvergence

Algoritmo 2 Calcular C;
Requerir: o+ 5 =1
j<=0
A<D
Aj<=0
repetir {evolucion de las pruebas}
jE=j+1
Crear consultas a partir de C; y realizar la Bisqueda
Calcular A’ y A’ basandose en los resultados de la bisqueda
{A14;} = oAy Aja ) + B{A|A}
Prueba-de-convergencia
hasta (j > u) A PhaseConvergence

Algoritmo 3 Prueba-de-convergencia

Requerir: p > v
PhaseConvergence <= max(sim(Results,C;)) < p
FinalConvergence <= mazx(sim(Results,C;)) < v

El sistema lleva a cabo una serie de fases con el objetivo de aprender mejores descripciones de
un contexto temdtico. En la figura esto estd representado por el ciclo de pasos que van desde
el paso 1 al paso 4. Al final de cada fase se actualiza la descripcion del contexto con el nuevo

material aprendido (paso 4). En una fase P; dada, se representa el contexto con un conjunto de
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@ Extraccion del contexto
@ Formulacién de consultas y proceso de recuperacion
@ Procesamiento de los resultados

@ Proceso de actualizacion del contexto

—Contexto— ®[

descriptores &

w; 0,5 wy 0,4
w, 0,25 w, 0,37 [ resultado 01 ¢= [ consulta 01 |

@ | resultado 02 | ¢= [ consulta 02 |

w,.0,1 w.. 0,01 | resultado 03 | é= | consulta 03 |
m0, im0, <

W,

I resultadon IQ:I I consulta n I

discriminadores

Figura 4-1: Una representacion esquematica del método incremental para el refinamiento de con-
sultas temadticas.

términos con sus respectivos pesos. La estimacion de la importancia del término £ en el contexto
C durante la fase i se representa con w”(k,C). Si k aparece en el contexto inicial, entonces el
valor de w”° (k, C) se inicializa con la frecuencia normalizada del término k en C, mientras que los
términos que no son parte del contexto C se asumen en 0. Cada fase a su vez evoluciona a través
de lo que se denominé una serie pruebas (paso 2); en ellas se formulan una serie de consultas, se
analizan los resultados obtenidos y se calcula el poder descriptivo y discriminante de los nuevos

términos descubiertos.

La generacion de las consultas en cada una de las pruebas se implement6 a través de un meca-
nismo de seleccion por ruleta, en donde la probabilidad de elegir un término en particular k, para
que forme parte de una consulta, es proporcional a w”i(k,C). La técnica de seleccién por ruleta
se utiliza comtinmente en los Algoritmos Genéticos [Hol75] para la eleccion de las soluciones po-
tencialmente ttiles que luego se recombinardn; la probabilidad de seleccion estd dada por el nivel
de aptitud del individuo. Este método produce una exploracion no deterministica del espacio de

términos que favorece a los términos mds aptos.

La estimacidn del poder descriptivo y discriminate de un término k para un contexto C en una fase
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17 en una prueba j se calcula incrementalmente de la siguiente manera:

w7V (k,0) = awf? (k,€) + A (k,C),
wa? "V (k,€) = awi? (k,C) + 5.AW (K, C).

Se asume que los valores iniciales de cada prueba son nulos, wX’O)(k,C) = wX’O)(/{,C) =0
y se utilizan los resultados recuperados durante cada prueba j para calcular el poder descriptivo,
A6 (., C), y discriminante, A®7) (K, C), del término k para el tépico C respectivamente. Las cons-
tantes « y  determinan la cantidad de informacién que el sistema recordard de una prueba a la
siguiente. Cuanto mayor sea el valor asignado a la constante o mds tiempo perdurard el conoci-
miento aprendido y menos influencia tendran los nuevos documentos recuperados en el cdlculo del

poder descriptivo y discriminante de un término.

Monitoreo de la efectividad

Con el objetivo de medir la efectividad que el sistema alcanza en cada iteracion, se calculan un
conjunto de métricas sobre el material recuperado. Las medidas que pueden aplicarse para guiar
al algoritmo son las clasicas del drea de IR (como las vistas en la[Seccion 3.4) u otras nuevas, que

serdn definidas en el capitulo siguiente.

Si luego de una ventana de u intentos la efectividad no supera un determinado nivel x (o sea, que
no se han observado mejoras importantes luego de cierto nimero de intentos), el sistema provoca
un cambio de fase para explorar nuevas regiones del vocabulario que sean potencialmente utiles.
Un cambio de fase puede verse como un salto en el vocabulario, lo cual puede pensarse como una
transformacion importante de la representacion del contexto (tipicamente una mejora). Si se realiza
un cambio de fase durante la prueba j, el valor de wy‘(k,C) queda determinado como w%’j ) (k,C)

y wki (k,C) como wi? (k, ).
w1 (k,C) = y.w” (k,C) + Cwy (k,C) + Ewy (K, C).

Los términos con los pesos modificados de esta forma se utilizan para generar nuevas consultas
durante la prueba ¢+ 1. La convergencia final del algoritmo se alcanza luego de al menos v cambios
de fase si la efectividad no supera un cierto limite v (v < p). Para evitar que los pesos de los

términos crezcan indefinidamente es necesario que v + ¢ + £ = 1. El valor de +y indica la cantidad
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de memoria que tendré el sistema de una fase a la siguiente. Los valores de ( y £ indican la cantidad
de conocimiento que se conservard de una fase a la siguiente. Estas constantes afectan la velocidad
de aprendizaje del sistema y su habilidad para conservar el foco de las busquedas.

El método propuesto es prometedor y la eficacia del mismo se evaluara en el utilizando

una plataforma de evaluacion especialmente disefiada para el andlisis de sistemas de IR temaéticos.

4.6. Alcances y aplicaciones

La generacion automatica de consultas a partir de un contexto tematico necesita de técnicas que
tengan la habilidad de unir el contexto dado con las fuentes de material relevante. El problema de
las coincidencias falso-negativas es una situacién comin que surge cuando el texto contiene un
topico similar pero el vocabulario de términos no coincide. Un problema complementario son las
coincidencias falso-positivas, que aparecen cuando coinciden los términos del vocabulario pero los
documentos pertenecen a topicos diferentes. Estas dos situaciones problemdticas han sido identi-
ficadas desde hace mucho en la comunidad de IR como uno de los desafios principales, y muchas
propuestas han tratado de superar estas cuestiones con distintos grados de éxito.

En este capitulo se ha propuesto un método que muestra un avance en el intento de solucionar
los problemas mencionados anteriormente aprendiendo nuevos vocabularios. Se propuso utilizar
los descriptores de topicos para identificar aquellos términos que aparecen mds frecuentemente
en documentos asociados con el tépico dado. Estos términos no son necesariamente parte de la
especificacion de las necesidades de informacion del usuario, sin embargo, pueden encontrarse
iterativamente analizando los conjuntos de documentos que se recuperan incrementalmente de la
Web. Por otro lado, también se propuso utilizar los discriminadores de topicos para identificar a
aquellos términos que tienden a aparecer s6lo en los documentos del topico y muy pocas veces
en documentos que no pertenecen a €l. En el siguiente capitulo se presentard una Plataforma de
evaluacion sobre la cual se evaluard el método incremental propuesto, comparandolo con otros
existentes en la literatura.

El desarrollo de métodos que evolucionen consultas de alta calidad y recuperen recursos relevantes
al contexto puede tener consecuencias importantes en la manera en la que los usuarios interactian
con la Web. Estos métodos pueden ayudar a construir sistemas para un amplio espectro de servicios

de informacion:
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e Bisqueda basada en la tarea del usuario. Los sistemas de bisqueda basada en la tarea

del usuario explotan la interaccion del usuario con las aplicaciones en su computadora pa-
ra determinar la tarea actual del usuario y poner en contexto sus necesidades de informa-
ciéon [LBMWO0O0, BHBO1]. Las busquedas basadas en palabras clave podrian muy facilmente
fallar en el intento de hallar paginas relevantes a esa tarea. Un sistema de busqueda basado en
la tarea del usuario que evolucione consultas de alta calidad, puede generar automaticamente
sugerencias que estén contextualizadas con esa tarea.

Recuperacion de recursos para portales web tematicos. Los portales web temadticos tienen
el propédsito de reunir recursos sobre temas especificos. El material recolectado se utiliza
para construir directorios y sitios de busqueda especializados. Tipicamente, la recoleccion
del material de estos portales estd a cargo de crawlers enfocados [CvdBD99, MPS04]. Una
alternativa a éstos puede hallarse formulando consultas temdticas en un motor de bisqueda
y eligiendo del conjunto de resultados aquellos recursos que estdn relacionados con el tépico
en cuestion.

Busqueda en la Web oculta. La mayor parte de la informacion de la Web puede encontrarse
en la forma de péginas generadas dindmicamente, y constituyen lo que se conoce como
la Web oculta [KSS97]. Las pdginas que la componen no existen hasta que son creadas
dindmicamente, como el resultado de una consulta presentada a un formulario de bisqueda
en sitios especificos (p. €j., PubMed Centra 0 Amazo. Por lo tanto, la generacion de
consultas de alta calidad es de gran importancia al momento de querer acceder a recursos
de la Web oculta, y los métodos de bisqueda basada en contexto pueden aportar soluciones
utiles a la hora de acceder a su contenido.

Soporte para la administraciéon y modelado de conocimiento. El modelado del conoci-
miento es el proceso mediante el cual se representa un cuerpo de conocimiento para facilitar
su posterior acceso. La administracion efectiva del conocimiento puede necesitar ir mas alla
de la captura inicial del mismo [LMR'03, MLRO3]. La Web proporciona una fuente rica en
informacion en donde buscar nuevo material para incluir en los modelos de conocimiento.
De esta manera, el material puede accederse por medio de consultas contextualizadas que
se presentan a un motor de buisqueda convencional, en donde el contexto estd dado por el
modelo de conocimiento que se estd construyendo. Las técnicas discutidas aqui, utilizando

la Web como un gran repositorio de la memoria colectiva y partiendo de un modelo de cono-

1Ohttp://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/
http://www.amazon.com/
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cimiento en construccion, pueden facilitar el proceso de captura de conocimiento y ayudan

a aumentar la memoria organizacional.

4.7. Resumen

En este capitulo se presentd una de las contribuciones de esta tesis, un Método Incremental de
Recuperacion de Informacion basada en Contexto. Se comenzé con una breve introduccion del
método y de los problemas que tienen los sistemas de IR al no tener en cuenta el contexto en el
cual se desarrollan las actividades de los usuarios. A continuacion se hizo un andlisis de los trabajos
existentes en la literatura y se clasificaron los sistema de IR basados en contexto. Luego se intro-
dujeron las nociones de descriptores y discriminadores de topicos, que son los principios sobre los
que se basaron los algoritmos presentados en esta tesis. Con ellos es posible mejorar la valoracion
de los pesos asignados a los términos que representan el contexto de un usuario y aumentar asi el
rendimiento de un sistema de recuperacion. Luego se describié el método incremental propuesto,
que es capaz de refinar consultas tematicas a partir de la técnica recién mencionada, adaptando el
mecanismo de realimentacion de relevancia para que considere el contexto tematico del usuario.
Finalmente, se present6 un andlisis de los alcances y aplicaciones de la herramienta de recupera-

cién propuesta.






CAPiTULO

5

Plataforma de evaluacion

El método descripto en el capitulo anterior fue implementado en el contexto de una plataforma ge-
neral de IR. Esta se desarroll6 con el propdsito de proponer y evaluar nuevos algoritmos en el area
de IR. El objetivo final es publicar la plataforma bajo una licencia de Cédigo Abierto, de modo que
otros grupos de investigacion puedan realizar comparaciones y/o mejoras sobre los algoritmos im-
plementados en la misma. Los resultados de las evaluaciones del algoritmo incremental presentado

en el capitulo anterior y de otros algoritmos serdn mostrados a continuacion.

5.1. Estructura

La plataforma incluye actualmente una coleccion local de documentos que fueron indexados con
la plataforma de cédigo abierto Terrieﬂ, desarrollada por la Universidad de Glasgowﬂ El acceso a
este indice se realiza a través de una interfaz que es capaz de aceptar otros tipos de indices e incluso,
motores de busqueda web. En un comienzo, se implemento una interfaz para el servicio web SOAP
de GoogleE], que luego fuera reemplazado por la empresa por una API AJAX. La utilizacién del
servicio web permitio el desarrollo de las primeras versiones de los algoritmos presentados en esta
tesis. Finalmente se opté por un indice local de documentos web debido a las limitaciones que

se encontraron en cuanto a los tiempos de ejecucion de los algoritmos y al limite impuesto por

Thttp://www.terrier.org
2http://www.gla.ac.uk/
3http://www.google.com
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Google a la cantidad de consultas que se podian realizar por dia.

Una representacion esquematica de la Plataforma de Evaluacion se muestra en la[Figura 5-1] Como
se puede observar existe una primera parte que se encarga de la representacion de las consultas.
Estas pueden ingresarse como un conjunto o como un documento, a partir del cual el sistema
generard las consultas necesarias. Por otro lado, la plataforma ofrece una interfaz de comunicacion
con los distintos motores de busqueda. Como se dijo mds arriba, una de las posibilidades es contar
con un motor de buisqueda web. También existe un componente dedicado al cdlculo de las métricas

que guiardn los algoritmos de biisqueda y que también servirdn para su evaluacion.

/N—
s Contexto— representacion g Motor de
_/,@5 = = s
Th N, N pedidos | ny 2 busqueda Web
e — ,- ; m» N, ' N
Algaritmo A8
Consultas d@ﬁ? SO
[<
G 0 documentos —ug»" Motor"de
consulta 01 = . -
" ] busqueda local
consulta 02 estadisticas metricas § L)
. Regi%dos
e

Figura 5-1: Representacion esquemitica de la plataforma de evaluacidn.

A continuacidn se explicardn con mas detalles los componentes de la plataforma.

5.2. Generacion de consultas

Este componente del sistema se encarga del proceso de generacion de las consultas que iniciardn
0 que utilizardn los algoritmos que se evaluardn con la plataforma. Los algoritmos evaluados y
propuestos en esta tesis caen en la categoria algoritmos de recuperacion basada en contexto (Sec
[cién 4.2)), por lo que en todos los casos se cuenta con el contexto del usuario.

La generacién de consultas puede llevarse a cabo con distintas técnicas. La primera es de forma
aleatoria, en donde se seleccionan al azar palabras del contexto del usuario, todas con la misma
probabilidad, y es la que se utilizé en [CLMBO08] y en [CLMB10]. Otra técnica es el mecanismo
de seleccidn por ruleta, en donde la probabilidad de seleccién de un término estd dada por el peso
que tiene asignado. Esto provoca una exploracion no deterministica del espacio de términos que

favorece a los méds aptos. Este método fue el que se utilizé en [LMO9].
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5.3. Motores de biisqueda

Este componente del sistema se encarga de realizar los pedidos de informacién a los distintos
motores de busqueda con los que cuenta la plataforma. También lleva a cabo la tarea de preprocesar
y convertir los resultados a un formato uniforme a todos los motores. Uno de los motores de
bisqueda con los que el sistema se comunica es un motor web, en particular se implement6 la
comunicacion con el servicio de bisqueda web de Google. Una forma de acceder al motor de
bisqueda web Google es hacer uso de su formulario web y luego aplicar un analizador sintictico
al codigo HTML que obtenemos. Esta técnica se conoce en inglés como web scraping y no es
recomendada por la compafifa, pudiendo dar lugar a que filtren el acceso de la computadora que
origina los pedidos. Para evitar este tipo de practicas y para favorecer la investigacion sobre los
recursos indexados por su buscador, desarrollaron un servicio web SOA que permitia hacer uso
del motor de busqueda. Este servicio tenia una limitacién importante para su uso en cuanto a que
imponia un limite miximo a la cantidad de consultas diarias (1000 en un principio); por otra parte,
no se garantizaba que los servidores que atendian los pedidos estuvieran todos actualizados con la
misma version del indice, lo que provocé dificultades a la hora de repetir los experimentos. Hoy en
dia este servicio sigue vigente pero no tiene mas soporte. En su lugar existe una API AJAXE] mas
orientada a su uso en paginas web.

El formato de la consulta del servicio web es similar al formato de la consulta que se ingresa por
medio del formulario web, excepto que la cantidad maxima de palabras estaba limitada a 10 (luego
ampliada a 32). Los resultados devueltos por el servicio web incluyen, entre otros datos, el URL
de cada pagina y un pequeiio fragmento del documentoﬂ

Otro de los motores de busqueda que se utilizan es la plataforma de recuperacion de informacion
Terriet[] [OAPT06]. Esta plataforma implementa varios algoritmos del estado del arte en el drea de
IR y ofrece técnicas eficientes y efectivas en una forma modular y extensible. El sistema incluye
modelos de recuperacién basados en la Divergencia de la Aleatoriedad, que es un modelo de teoria

de la informacién para expansion de consultas y ordenamiento de documentos (un ejemplo se

present en la [Subseccion 2.2.2). También incluye una gran variedad de modelos, como algunas

variantes del esquema cldsico TF-IDF y el método de modelado de lenguaje basado en la férmula

de ordenamiento estadistico BM25 [RW94]].

“http://code.google.com/apis/soapsearch/
>http://code.google.com/apis/ajaxsearch/

%en inglés este fragmento se denomina snippet.
7del inglés, TERabyte retRIevER
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En esta tesis se utilizé principalmente el componente de indexacidon de Terrier para crear una
coleccion local de documentos. Terrier ofrece varias APIs para indexacion y consulta que fueron
adaptadas para su uso en la plataforma propuesta. Al igual que otras plataformas de c6digo abierto
disponibles, incluye analizadores sintdcticos para indexar documentos en formato de texto plano,
HTML, PDF y otros, asi como también varios algoritmos de stemmingﬂ Otro componente utilizado
de esa plataforma fue el de recuperacion, el cual admite una serie de operadores en el formato de
las consultas, como los mas comunes de inclusién y exclusion de términos, pero también permite
la asignacién de pesos a cada término de la consulta, la expansioén de consultas y la bisqueda de

términos en determinados campos de un documento.

Coleccion local de documentos

Como se menciond anteriormente, la plataforma desarrollada para el soporte y la evaluacion de los
algoritmos propuestos en esta tesis incluye una coleccion local de documentos, indexados con el
propésito de acelerar el proceso de evaluacion de algoritmos, principalmente frente a las limitacio-
nes de velocidad que presenta un servicio web. Otras limitaciones que se superaron con el uso de
una coleccion local se mencionarén en la seccion siguiente. Como se menciond en la|Seccion 3.2}
al crear una coleccién de documentos uno de los mayores desafios es evaluar la relevancia de cada
uno de los documentos del indice, entonces al crear la coleccion se optd por indexar un conjunto
de documentos de la ontologia ODP. Esto permiti6 la evaluacion de los algoritmos propuestos con
métricas que hacen uso de relaciones de similitud semdntica (vista en la y que se

detallardn en la seccidn siguiente.

Para realizar los experimentos se utilizaron |V | = 448 t6picos del ODP. Fueron elegidos los tépicos
que se encuentran en el tercer nivel de la jerarquia. Se impusieron un nimero de restricciones a esta
seleccion para asegurar la calidad del conjunto de datos. El tamafio de cada tépico seleccionado fue
de 100 URLs como minimo y se limitaron los tépicos a aquellos que pertenecen al lenguaje inglés.
Para cada uno de estos topicos se recuperaron todos sus URLSs asi como también los pertenecientes
a sus subtdpicos. Todas las paginas pertenecientes a un tépico o a alguno de sus descendientes
se consideraron, a los efectos de las métricas, como el mismo tépico. El nimero total de pdginas

resultd ser mas de 350 mil.

8del inglés, método para reducir una palabra a su término raiz o stem.
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5.4. Meétricas de evaluacion

Con el objetivo de medir la efectividad que alcanza el sistema, este componente se encarga de cal-
cular distintas métricas sobre los resultados que le entrega el algoritmo en evaluacién. Las medidas
que pueden aplicarse para guiar al algoritmo son las clasicas del drea de IR (como las vistas en la
u otras nuevas.

Como se menciond en la seccién anterior, las evaluaciones comenzaron utilizando un motor de
bisqueda web que, como parte de los resultados, devolvia un pequeiio fragmento del documento

recuperado. Por lo tanto, una de las primeras métricas con las que se evaluaron los algoritmos fue

la medida clasica de IR, similitud por coseno (discutida en la [Subseccion 2.1.2)). Por cuestiones

de eficiencia, la métrica sélo se utilizd para comparar el contexto del usuario con cada fragmento
de los documentos recuperados por el motor de bisqueda. En particular, puede notarse que al
utilizar un motor web no es posible calcular otras métricas como la cobertura, dado que no hay una
forma de saber de antemano qué péaginas pertenecen al conjunto de documentos relevantes para
la consulta que se estd haciendo. Otro problema que aparece es que, en general, este fragmento
contiene porciones del documento cercanas a las palabras de la consulta y, por lo tanto, es muy
probable que éstas estén contenidas dentro de ese fragmento. Puede verse que es sencillo alcanzar
valores altos de similitud, perjudicando incluso a aquellos documentos que pudieran ser relevantes
y que no emplean el mismo vocabulario que el usuario, desfavoreciendo la exploracién de material

novedoso.

5.4.1. Similitud Novedosa

En vista de las consideraciones expuestas arriba, en esta tesis se propone una nueva métrica llamada
Similitud Novedosa. La similitud novedosa es una medida de similitud ad hoc que estd basada en
la definida en el Esta nueva medida descarta los términos que forman
parte de la consulta al momento de hacer los célculos, reduciendo el sesgo introducido por esos

términos y favoreciendo la exploracién de nuevos documentos.

Definicién 16 Dado un vector de consulta ¢ = (w(ky,q),...,w(ks,q)) y dos documentos
— —

di = (w(ki,d;),...,w(ked;)) y dp = (w(ky,dy),...,w(ks, dy)), representados en el modelo
vectorial de acuerdo con la forma enunciada en la[Definicion 3| Sean k; coni € [1...t], en donde

t es el niimero total del términos en el sistema, cada uno de los términos que pudieran contener
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- =
7, d; o dy. Entonces, la similitud novedosa se define como:
. . _—
ssz(q, dj,dy) = sim(d; — q,d, — q), (5.1)

La notacion d; — q es la representacion del documento d; con valores nulos en todos los términos
correspondientes a la consulta q. Lo mismo se aplica a dy, — q. Por lo tanto:

N t t '
i= ki, d;)?. i= ki, dy)?
S, vl dP [T (i)

5.4.2. Precision Semantica

Otras métricas que se implementaron dentro de la plataforma de evaluacion fueron, la Precision, la
Cobertura y la Precision a un rango k. Por otro lado, en esta tesis también se propone otra métrica,
la Precision Semdntica. De acuerdo a la visto en el la Precisién se define como la
porcion de documentos recuperados que son relevantes (Ecuacién 3.1). Si creamos una funcién
de similitud a partir de esta métrica, sim,..;, que le asigne un peso de 1 a un documento, d;, si
pertenece al conjunto de los documentos relevantes, 2, y un peso nulo en otro caso, tenemos
sim(d,) = 1 sid; € R,
0 sino.

Vemos que esta funcion es binaria e indica si un documento pertenece al conjunto de documen-
tos relevantes. Luego, recordando que A representa el conjunto de documentos recuperados, la

ecuacion de Precision, P, puede reescribirse de la siguiente manera:

e sima(d;)

P
|A]

El objetivo de los algoritmos desarrollados en esta tesis es encontrar documentos que sean rele-
vantes para el tépico del contexto del usuario, C, por lo tanto, utilizar una métrica de relevancia
binaria descarta la posibilidad de recuperar muchos documentos parcialmente relevantes y por lo
tanto potencialmente utiles. Entonces, se propone una medida de precision semdntica, basada en

las nociones de similitud vista en laSeccidn 2.4]
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Definicion 17 Sea T(d;) una funcion que devuelve el tdpico al que pertenece un documento. Sea
C el contexto del usuario el cual pertenece a un topico 1o = %(C). Sea sim® (7, 72) la similitud

semdntica entre estos dos topicos, definida en la|Ecuacion 2.14} La precision semdntica, PS5, se

define como:

o Laeasim®($(0).%(d)

P
|A]

(5.2)

Las métricas de Precision, Precision Semantica y Cobertura se utilizaron en conjunto con la colec-
cién local de documentos, por lo tanto, la funcion ¥(d;) simplemente devuelve el tépico dentro de

la ontologia ODP al que pertenece d;.

5.5. Evaluacion de los Algoritmos

En esta seccidn ilustraremos la aplicacion de la plataforma de evaluacion propuesta. Con tal fin
se presentaran los resultados obtenidos en las evaluaciones del Algoritmo Incremental para el
Refinamiento de Consultas propuesto en la y otros algoritmos de bisqueda basados
en contexto propuestos por el grupo de investigacion del autor de la presente tesis, publicados
en [CeclO]. En las siguientes dos subsecciones se comparardn los métodos propuestos con otros

existentes en la literatura.

5.5.1. Algoritmos Incrementales

El objetivo de esta seccidon es comparar el método propuesto con otros dos métodos. El primero

es un método base que genera las consultas directamente del contexto temdtico y no aplica ningtin

mecanismo de refinamiento. El segundo método es el Bol-DFR descripto en la[Subseccion 2.2.2]

Para la creacion del contexto inicial C utilizado en los experimentos, se hizo uso de la descripcion
que contiene cada topico en ODP. El algoritmo propuesto se ejecutd en cada tépico por al menos
v = 10 iteraciones, con 10 consultas por iteracion y recuperando 10 resultados por consulta. Las
listas de descriptores y discriminadores en cada iteracion se limitaron a 100 términos cada una.
Otros pardmetros del método fueron ajustados de la siguiente manera: el nimero de iteraciones
por prueba u = 10, los coeficientes de conservacion y de actualizacién del poder descriptivo y
discriminante durante una prueba a=0.5 y 5=0.5, el coeficiente de conservacién del peso de los

términos en el contexto de un usuario y=0.33, los coeficientes de actualizacion del peso de un tér-
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mino respecto del poder descriptivo y discriminante aprendido en la fase anterior (=0.33 y £=0.33,
el nivel de efectividad minimo esperado durante una prueba p=0.2 y el nivel de efectividad minimo
esperado durante una fase v=0.1. Ademas se utiliz6 la lista de palabras frecuentes proporcionada
con Terrier, se aplicé el algoritmo de stemming de Porter [Por80] en todos los términos y no se

aplicaron ninguno de los métodos de expansioén de consultas provistos por la plataforma.

0.7
06 1
05 1
04 1

0.3 .

oN promedio

0.2 .

01 J ]

0 20 40 6 8 10 120 10 160 180
iteracion

Figura 5-2: Evolucién de la similitud novedosa méaxima.

N entre el contexto inicial (Ia descripcién del

Se calcul6 la métrica de similitud novedosa sim
tépico) y los resultados recuperados. La muestra la evolucion de la similitud novedosa
promedio sobre todos los tépicos evaluados. Ademads, el grafico muestra las barras de error cada
10 iteraciones (las cuales normalmente coinciden con un cambio de fase). Las mejoras observadas,
especialmente durante el primer cambio de fase, proporcionan evidencias de que el algoritmo
propuesto puede ayudar a mejorar el vocabulario del topico.

Los diagramas en las Figuras [5-3] [5-4] [5-5] comparan el rendimiento de las consultas para cada
método evaluado utilizando similitud novedosa, precision y precision semdntica. Se tomaron cada
uno de los 448 tépicos indexados y se ejecutd el algoritmo incremental con el propdsito de recupe-
rar la mayor cantidad de documentos de ese topico. Cada tépico corresponde a un experimento y
estd representado en las figuras por un punto. La coordenada vertical del punto (z) corresponde al
rendimiento del método incremental, mientras que las otras dos (x e y) corresponden al método ba-
se y al método Bol-DFR. Se puede observar ademds la proyeccion de cada punto sobre los planos

X-y, X-z € y-z. Sobre el plano x-z, los puntos por encima de la diagonal corresponden a los casos

en los que el método incremental es mejor que el base. De la misma manera, para el plano y-z, los
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puntos por encima de la diagonal corresponden a los casos en los que el método incremental es
mejor que el Bol-DFR. El plano x-y compara el rendimiento del método base con el Bol-DFR.

Puede notarse que se utilizaron distintas marcas para ilustrar los casos en los que un método se

comporta mejor que los otros dos.

B  base
A Bot1
® incremental

incremental

- < 0
04 03 025
Bo1 04 035

base

Figura 5-3: Comparacion de los tres métodos basada en Similitud Novedosa.

B  base
4 Bot1
® incremental

incremental

N

N

Bot 1 °

Figura 5-4: Comparacion de los tres métodos basada en Precision.
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B  base
A Bo1
® incremental

incremental

N

Bo1

base

Figura 5-5: Comparacién de los tres métodos basada en Precision Semédntica.

Es interesante notar que para todos los casos evaluados el método incremental fue superior al
método base y al método Bol-DFR en términos de similitud novedosa. Esto muestra la utilidad
de evolucionar el vocabulario del contexto para descubrir buenos términos para las consultas. En
la métrica precision, el método incremental fue estrictamente superior a los otros dos métodos en
el 66.96 % de los topicos evaluados. El método Bol-DFR fue el mejor método en el 24.33 % de
los tépicos y el método base se comportd tan bien como alguno de los otros dos en el 8.70 % de
los tépicos. Finalmente, en la métrica precision semdntica el método incremental fue estrictamente
superior a los otros dos métodos en el 65.18 % de los topicos, Bol-DFR fue superior en el 27.90 %
de los tépicos y el método base se comport6 tan bien como alguno de los otros dos en el 6.92 % de
los topicos.

La[Figura 5-6|presenta las medias y los intervalos de confianza del rendimiento de los métodos ba-
sados en sim”, Precisién y P°. Estas tablas de comparacién muestran que las mejoras alcanzadas

por el método incremental con respecto a los otros métodos son estadisticamente significativas.

5.5.2. Algoritmos Genéticos para la Busqueda basada en Contextos Tematicos

La seleccion de buenos términos para una consulta puede verse como un problema de optimizacion,
en donde la funcién objetivo que quiere optimizarse estd relacionada directamente con la efectivi-

dad de la consulta para recuperar material relevante. Algunas caracteristicas de este problema de
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’ sim™ ‘

método |V| | media 95 % 1.C.

Baseline 448 | 0.087 [0.0822;0.0924]
Bol-DFR 448 | 0.075 [0.0710;0.0803]
Incremental | 448 | 0.597 [0.5866;0.6073]

Precision ‘
método |V| | media 95% 1.C.
Baseline 448 | 0.266 [0.2461;0.2863]
Bol-DFR 448 | 0.307 [0.2859;0.3298]
Incremental | 448 | 0.354 [0.3325;0.3764]

PS |
método |V| | media 95%1.C.

Baseline 448 | 0.553 [0.5383;0.5679]
Bol-DFR 448 | 0.590 [0.5750;0.6066]
Incremental | 448 | 0.622 [0.6068;0.6372]

Figura 5-6: Medias e intervalos de confianza (I.C.) del rendimiento de los tres métodos basados en
similitud semdntica, precision y precision semdntica.

optimizacién son:

1. la alta dimensionalidad del espacio de busqueda, en donde las soluciones candidatas son con-
sultas, dentro de las cuales cada término que las compone se corresponde con una dimensién
de ese espacio,

2. la existencia de soluciones subdptimas aceptables,

3. la posibilidad de hallar multiples soluciones, y,

4. la busqueda de material novedoso.

En [CLMBOS] planteamos técnicas de optimizacion basadas en Algoritmos Genéticos [Gol89]
para evolucionar “buenos términos para consultas” en el contexto de un tépico dado. Las técni-
cas propuestas hacen hincapié en la busqueda de material novedoso que esté relacionado con el
contexto de la biisqueda. Para evaluar el rendimiento de estos algoritmos, los mismos fueron im-
plementados en su totalidad dentro de la plataforma propuesta y evaluados utilizando el motor de
bisqueda web explicado en la Mis detalles de los pardmetros propios del algoritmo
genético pueden encontrarse en [CLMBOS]. Las métricas aplicadas fueron la similitud por coseno
y la similitud novedosa (Ecuacién 5.1)). En la[Figura 5-7se resumen los resultados
obtenidos para los tépicos del ODP Negocios, Recreacion y Sociedad. En cada uno de ellos se

eligieron dos paginas al azar y se las utilizé como contexto inicial de busqueda.
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Business - Caso 1 Business - Caso 2
Calidad de la mejor consulta de cada generacion Calidad de la mejor consulta de cada generacion
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Figura 5-7: Resultados de la evaluacion del Algoritmo Genético mono-objetivo utilizando la mé-
trica similitud por coseno para tres tépicos del ODP.

La formulacién de consultas de alta calidad es un aspecto fundamental en la bisqueda basada en
contexto. Sin embargo, el cdlculo de la efectividad de una consulta es un desafio importante porque
normalmente hay varios objetivos involucrados, como pueden ser la Precision y la Cobertura. Los
algoritmos genéticos presentados arriba son, en particular, algoritmos Mono-objetivo, lo que quiere
decir que no son capaces de evaluar multiples objetivos de forma simultdnea. En [CLMB10] pro-
ponemos técnicas que pueden aplicarse para evolucionar consultas contextualizadas cuya calidad
se basa en multiples objetivos. Estos algoritmos fueron implementados utilizando la plataforma
PISA [BLTZ03] y evaluados utilizando la plataforma de evaluacién propuesta en esta tesis. La
plataforma PISA esta dedicada principalmente a la busqueda multi-objetivo y divide el proceso de

optimizacion en dos mdédulos. El primero contiene todo lo especifico al problema que se estd abor-
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dando, como son la evaluacién de las soluciones y la representacion del problema; este médulo
fue el que se implementé dentro de la plataforma propuesta. El otro médulo contiene las partes
que son independientes al problema, siendo la més importante el proceso de seleccién de los me-
jores individuos. En este médulo fueron utilizados los algoritmos de seleccion més utilizados en la

literatura, y que ya estdn implementados dentro de PISAﬂ

® NSGA-Il mejora a los demas

* Agregativo mejora a los demas
Bo1* mejora a los demas

A Base mejora a los demas

o
1

NSGA-II
Agregativo

@ NSGA-Il mejora a los demas

* Agregativo mejora a los demas
Bo1* mejora a los demas

A Base mejora a los demas

o
® -

Agregativo

NSGA-II

! Base

Figura 5-8: Resultados de la evaluacion de los Algoritmos Genéticos multi-objetivo para las mé-
tricas Precision (arriba) y Cobertura (abajo).

Las métricas que se utilizaron fueron la Precision a un rango de 10 resultados (P@10) y la Cobertu-
ra. Ademads se definié una nueva métrica, F'*, que es la media arménica de la P@Q10 y la Cobertura.
En la comparacion se estudio la efectividad de 3 algoritmos base contra 2 algoritmos propuestos.
Estos dltimos evolucionaron siguiendo dos objetivos simultaneos, la P@Q10 y la Cobertura. Uno de
ellos fue el algoritmo NSGA-II [DAPMO2] y el otro un algoritmo multi-objetivo agregativo que

combina ambos objetivos utilizando F*. Dentro de los algoritmos que se utilizaron como base de

http://www.tik.ee.ethz.ch/pisa/
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la comparacién tenemos un algoritmo Base que s6lo genera consultas a partir del contexto inicial
del usuario y no realiza ninguna evolucion. El segundo es el ya mencionado algoritmo Bol-DFR.
Por dltimo, dado que las comparaciones se realizaron utilizando el motor de biisqueda que cuenta
con una coleccién local de documentos, se tenia informacion acerca de la relevancia de los re-
sultados obtenidos por cada consulta. Es por esto que se implementd una version supervisada del

método Bol-DFR, Bol*, que a diferencia del algoritmo original, no crea las consultas con los

mejores términos de los primeros resultados de la primera pasada (ver|[Subseccion 2.2.2), sino que

utiliza los mejores términos de los primeros documentos que se sabe que son relevantes (o sea, que
pertenecen al tépico del contexto del usuario).
En la se resumen los resultados obtenidos para las métricas Precision y Cobertura

de los algoritmos multi-objetivo. En este caso, para la creacidon del contexto inicial, se empled

una técnica similar a la mencionada en la [Subseccion 5.5.1} pero en esta oportunidad con 110

topicos de la ontologia elegidos al azar. Para mds detalles de los pardmetros de los algoritmos

puede consultarse [CLMB10].

5.6. Resumen

En este capitulo se presentaron las evaluaciones realizadas a partir de la implementacién del algo-
ritmo incremental para la recuperacion de informacion temdtica presentado en el capitulo anterior.
Para esto se cred una plataforma general de evaluacion de algoritmos de IR, presentindose su
estructura y sus componentes principales. La misma soporta distintas fuentes de informacion, co-
mo pueden ser motores de busqueda web o motores locales y es capaz de comunicarse con otras
plataformas, como la plataforma Terrier y la plataforma PISA. Para crear la coleccién local de
documentos se indexaron una gran cantidad de tdpicos de la ontologia DMOZ, seleccionados de
forma de asegurar la calidad del conjunto de datos. Respecto de la métricas necesarias para las
evaluaciones, se implementaron varias técnicas existentes y se propusieron otras, como la simili-
tud novedosa que descarta a los términos presentes en las consultas, de modo de eliminar el sesgo
introducido por ellos; y la precision semdntica, que tiene en cuenta relaciones de similitud parcial
entre los topicos de una ontologia. La plataforma también mostré ser util para la evaluacién de

otros algoritmos propuestos en el drea de IR.



CAPiTULO

6

Conclusiones y trabajo a futuro

6.1. Conclusiones

A lo largo de esta tesis se desarroll una herramienta de recuperacion de informacién que ayuda
al usuario en la tarea que estd realizando, brinddndole informacién relevante y basada en su con-
texto actual. Para ello se propuso una solucion al problema de la sensibilidad seméntica, que es
la limitacién que surge cuando no se puede hallar una relacion entre dos documentos similares
semdnticamente, porque contienen distintos términos en su vocabulario, resultando en un falso-
negativo al intentar recuperar material relevante. Ademds, mediante la identificacién de buenos
discriminadores de topicos, la propuesta presentada en esta tesis ayuda a mitigar el problema de
falsos-positivos, que aparece cuando el mismo término (p. €j., java) aparece en dos topicos diferen-
tes. El método enunciado trabaja aprendiendo incrementalmente mejores vocabularios de un gran

conjunto de datos como la Web.

A partir de este trabajo se concluye que la informacién contextual puede ser utilizada con éxito
para acceder a material relevante. Sin embargo, los términos mds frecuentes en ese contexto no
son necesariamente los mds utiles. Es por ello que se propone un método incremental para el
refinamiento del contexto, que se basa en el anélisis de los resultados de las busquedas y que

mostré ser aplicable a cualquier dominio caracterizable por términos.

En este trabajo se demostré que al implementar un método incremental semisupervisado de refina-

miento del contexto se puede mejorar el rendimiento alcanzado por un método base, el cual envia
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consultas generadas directamente a partir del contexto inicial, y mejorar también el rendimiento
del método de refinamiento Bol1-DFR, el cual no refina las consultas basandose en un contexto.
Esto muestra la utilidad de aprovechar simultdneamente los términos existentes en el contexto te-
matico actual y los de un conjunto externo de datos a la hora de aprender mejores vocabularios y

de refinar consultas automaticamente.

En esta tesis se implement6 una plataforma de evaluacion de métodos y técnicas para la recupera-
cién de informacion. La misma permiti6 el desarrollo de los algoritmos presentados en este trabajo,
proporcionando el soporte necesario para un anélisis detallado de los resultados obtenidos. Dentro
de esta plataforma también se implementaron las nuevas métricas propuestas en esta tesis. Una
de ellas es la Similitud novedosa, una medida de comparacion entre documentos que descarta los
términos que pudieran introducir un sesgo en la medicion, favoreciendo la exploracién de nuevo
material. La otra es la Precisién semdntica, una métrica para la comparacion de los resultados de
un sistema de recuperacion de informacién. Esta medida brinda una nocién més rigurosa de la ca-
lidad de los documentos recuperados por un algoritmo de IR, al incorporar la nocién de relevancia

parcial entre topicos.

En la literatura se han propuesto otros métodos basados en corpus para atacar el problema de la

sensibilidad semdntica. Por ejemplo, el andlisis de la semdntica latente visto en la[Subseccion 2.1.4]

Otra técnica de este estilo que se aplicé para estimar la similitud semdntica en PMI—IRE] [TurO1].
Este método de recuperacion de informacion estd basado en la informacién de polaridad mutua,
que mide la relacién entre dos elementos (p. €j., términos) comparando sus frecuencias observadas
con respecto a las esperadas. Estas técnicas se diferencian de la que se propone en que no se basan
en un proceso incremental de refinamiento de consultas, sino que utilizan una coleccion predefini-
da de documentos para identificar relaciones semdnticas. Ademads, estas técnicas no distinguen las
nociones de descriptores y discriminadores de tépicos. Las técnicas para la eleccion de los térmi-
nos de las consultas propuestas en este trabajo estdn inspiradas y motivadas sobre la misma base
de otros métodos de expansion y refinamiento de consultas [SW02, BSWZ03]. Sin embargo, los
sistemas que aplican estos métodos se diferencian de la plataforma propuesta en que el proceso
se realiza a través de consultar o navegar en interfaces que necesitan la intervencion explicita del

usuario, en lugar de formular consultas automaticamente.

En los sistemas de recuperacion proactivos, el uso del contexto juega un rol vital a la hora de

seleccionar y filtrar informacién. Tales sistemas observan las interacciones del usuario e infieren

del inglés, Pointwise Mutual Information — Information Retrieval
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necesidades adicionales de informacién, buscando documentos relevantes en la Web u otras libre-
rias electronicas. Aprender mejores vocabularios es una manera de aumentar la percepcion y la
accesibilidad del material ttil. Se propuso un método prometedor para identificar la necesidad de-
trés de la consulta, lo cual es uno de los principales objetivos para muchos servicios y herramientas

web actuales y futuras.

6.2. Trabajo a futuro

Dentro de las limitaciones encontradas durante el desarrollo de esta tesis, la mds importante resultd
ser el tiempo de ejecucion de los algoritmos presentados. La velocidad es un obstdculo muy grande
a la hora de realizar una evaluacién con usuarios y es un aspecto a tener en cuenta a futuro. Por
otro lado, el tiempo limite de ejecuciéon podria incluirse como un pardmetro a ser definido por
el usuario, indicando qué tanto estd dispuesto a esperar por resultados o si en cambio, desea un
determinado nimero de documentos novedosos sin importar el tiempo de espera. Otro aspecto
que no fue abordado dentro de los objetivos y contribuciones de estas tesis es la determinacion
del contexto actual del usuario, que también es de especial interés al momento de realizar las
evaluaciones con usuarios. En lugar de esto, en las evaluaciones presentadas, se utiliz6 un conjunto
de términos extraidos de una pagina de un tépico dado o la descripcién de un tépico realizada
por un editor de una ontologia tematica. En la literatura existen diversos trabajos que abordan el
tema del reconocimiento automatico del contexto actual de un usuario [BSY95, [Bha0O0, BLO1,
BSHBO06].

Se estd trabajando actualmente para aplicar el método propuesto para el aprendizaje de mejores
vocabularios en otras tareas de IR, como la clasificacion de texto. También se estan analizando las
distintas estrategias que ayudan a mantener al sistema enfocado en el contexto inicial, luego de que
se han llevado a cabo varios pasos incrementales. Por otro lado, se espera adaptar la plataforma
propuesta para evaluar otras aplicaciones de recuperacion de informacidn, tales como algoritmos
de clasificacion y clustering.

Se ampliard la plataforma de evaluacién presentada en esta tesis con el propdsito de ponerla a
disponibilidad de la comunidad de IR, lo que resultard de gran utilidad a la comunidad cientifica
del 4rea, proveyéndola de una herramienta que permitird analizar de manera objetiva la efectividad
de nuevos métodos. Entonces, se disefiard un instrumento de evaluacién para sistemas de IR basado

en un gran numero de topicos y documentos obtenidos a partir de ontologias de topicos, para luego
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integrarlo con métodos de evaluacién existentes y novedosos. En tal sentido serd importante el uso
de las nociones de similitud semdntica y relevancia parcial incorporadas a partir de esta tesis.

Como se mostro en los capitulos anteriores, la construccion de colecciones de prueba ha merecido
especial atencién del ambito de la IR experimental, ya que analizar grandes colecciones de docu-
mentos y juzgar su relevancia es una tarea sumamente costosa, especialmente cuando los documen-
tos cubren topicos diversos. A la luz de estas necesidades y dificultades, y a partir de ontologias de
tépicos editadas por humanos, tales como ODP, hemos desarrollado, y esperamos seguir refinando,
un marco de experimentacion para la evaluacién automética y semi-automaética de sistemas de IR,

aprovechando el nimero masivo de relaciones disponibles entre topicos y documentos.
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