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Introduccion.

Actualmente, y debido al auge de la red Internet, existe una gran cantidad de informacion
dispuesta en forma de texto, imagenes y sonido, distribuida a lo largo y ancho de la Red, con
el inconveniente principal de que no se puede acceder de manera facil y rapida. Ademas, ex-
iste el problema adicional de que la busqueda de un material relevante a cierta necesidad de
informacidn, necesita de un gran esfuerzo para filtrar material que no es util.

Estos son los problemas basicos que se tienen en nuestro tiempo a la hora de acceder a una
informacidn que nos puede resultar util, pero no son problemas que han surgido en la actualidad,
sino que aparecieron en el momento en el que el hombre decidié organizar de alguna forma
todo el material del que disponia, dando lugar asi a las bibliotecas y a todo el proceso que lleva
asociado la gestion de sus fondos bibliograficos.

Fue por los afios cuarenta del siglo pasado cuando realmente se constato la necesidad de
establecer soluciones a ese problema y cuando se empezaron a presentar las primeras, apoyadas
por la existencia de los primeros ordenadores [EII97]. Asi, la disciplina de la Recuperacion de
Informacion, que seria la encargada de establecer las técnicas para la organizacién y posterior
acceso eficiente a la informacién [Rij79, SM83], comenz6 su desarrollo, y su evolucion se ha
mantenido mas o menos paralela a los avances tecnolégicos en el mundo de la Informatica.

La utilizacion de los ordenadores en la recuperacion documental ha aportado una continua
fuente de soluciones para organizar y acceder automaticamente a la informaciéon, dando lugar al
desarrollo de multitud de modelos de recuperacion [Rij79, SM83, FB92, EII97, BR99]. A pesar
de este aporte, el tratamiento por parte de la Informatica de la informacion documental tiene
todavia grandes inconvenientes que hacen que las soluciones ofertadas no sean todo lo buenas
gue se desearia. Uno de estos impedimentos radica en la incertidumbre intrinseca asociada a las
diferentes tareas que componen esta disciplina, y que evita que los sistemas de recuperacion de
informacién le den al usuario exactamente aquellos documentos que satisfacen plenamente las
necesidades que lo llevaron a realizar la consulta [TC97].

La Informatica, en su rama de la Inteligencia Artificial, ha centrado parte de sus esfuerzos
investigadores en aquellos problemas donde existen diferentes tonalidades de gris (no todo es
blanco o negro) logrando a menudo considerables éxitos en el tratamiento de la incertidumbre,
configurandose asi como la Unica area posible donde se pueden resolver ciertos problemas.

Las redes de creencia [Pea88, Nea90, CGH96, Jen96], por su capacidad para alcanzar un
gran rendimiento en la resolucion de problemas con un alto grado de incertidumbre, se han
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conformado como un modelo de referencia basico en el campo de la Inteligencia Acrtificial al
que pertenecen.

Asi las cosas, los investigadores en el campo de la recuperacion de informacién se per-
cataron que el problema que tenian entre manos era idéneo para poner en practica la robusta
metodologia aportada por las redes de creencia. Esta aplicacion no fue directa, ya que se origino
como una evolucion natural de uno de los primeros modelos de recuperacion desarrollados, el
probabilistico [Rij79] basado, como indica su nombre, en la Teoria de la Probabilidad. La razén
de esta evolucion radica en que las redes de creencia, en una de sus versiones (la mas extendi-
da), se sustentan en el formalismo probabilistico, dando lugar entonces a lo que se conoce como
Redes Bayesianas [Pea88].

La aplicacion de las redes bayesianas a la recuperacion de informacion tuvo su maximo
apogeo a partir de los afios noventa, cuando varios investigadores a lo largo de todo el mundo
desarrollaron diferentes modelos, técnicas y, posteriormente, sistemas de recuperacion de infor-
macion [Tur90, TC91, TC91b, TC92, CT92, Bro94, Gre96, GCT97, CCH92, CCB95, GIS96,
IGS96, RM96, Rei00, SRCMZ00, FCAT90, FF93, FF95, BI94, BG94b, 1jd94, IBH95, Sah96,
Sah98, SDHH98, SYB98, DPHS98, FC89, SD91, Sav93, Sav95, TH93, CFH98, CFHO00], de-
mostrando empiricamente la idoneidad del uso de estas herramientas en este ambito. Pero, a
pesar del buen rendimiento ofrecido, existen peculiaridades del problema que el rendimiento no
sea el maximo posible, dejando abierto un campo muy amplio a la investigacion. En €l es donde
nosotros enmarcamos el trabajo que hemos desarrollado, ofreciendo un nuevo modelo de recu-
peracion de informacion basado en redes bayesianas, con los objetivos principales de aumentar
la expresividad con respecto a la ofrecida por los ya existentes, solucionar algunas carencias
de los mismos y, consecuentemente, mejorar el rendimiento del sistema de recuperacion de
informacidn basado en estas herramientas.

Planteamiento del problema.

Las hipdtesis de trabajo de las que partimos son las siguientes:

= El incremento del nimero de documentos a los que podemos acceder hace necesario el
desarrollo de herramientas automatizadas que nos permitan una representacion, gestion y
acceso eficiente a la informacion.

= Las redes bayesianas son formalismos de propdsito general para la representacion del
conocimiento con incertidumbre, que pueden ser adaptadas para la resolucion de una
gran cantidad de problemas.

= La incertidumbre inherente al problema de la recuperacion de informacion hace que el
problema sea susceptible de ser abordado mediante el uso de redes bayesianas.
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Por tanto, y fijandonos en estas suposiciones iniciales, podemos concluir que las redes
bayesianas aportan caracteristicas adecuadas para tratar la peculiaridad principal de la recu-
peracion de informacion. Asi, el problema que plantearemos en esta memoria seré el desarrollo
de modelos de recuperacion de informacion que estén basados en las redes bayesianas, con
objeto de alcanzar una capacidad de expresion y de recuperacion altas.

La motivacion principal que nos ha llevado a tratar este problema ha sido el estudio que
se ha hecho de otros modelos ya existentes, viendo asi la idoneidad de la herramienta sobre el
problema que tratan y como éstos modelos poseen limitaciones y aspectos no completados que
hacen que se puedan mejorar y afinar.

Objetivos.

El objetivo principal de esta memoria es el desarrollo de un modelo formal de recuperacion
de informacion basado en redes bayesianas y su posterior implantacion en un sistema de recu-
peracion totalmente operativo. Este objetivo genérico se puede descomponer en los siguientes,
mas especificos:

1. Establecer una representacion en forma de red de creencia, basandonos en un formalis-
mo probabilistico, de la informacion documental disponible, totalmente adaptada a las
peculiaridades del problema objeto de estudio, de manera que se consiga un alto nivel de
expresividad.

2. Adaptar los algoritmos de aprendizaje de redes bayesianas disponibles y, en su caso,
disefiar nuevos métodos, con objeto de reducir los inconvenientes acarreados por las di-
mensiones del problema.

3. Modificar los algoritmos de propagacion de probabilidades ya existentes y, también en su
caso, desarrollar métodos alternativos, para llevar a cabo el proceso de recuperacién de
una manera eficiente y lo mas exacta posible.

4. Determinar el rendimiento que se puede alcanzar con dicho modelo mediante su evalu-
acién con una serie de colecciones documentales estandar. Comparar dicho rendimiento
con otros modelos clasicos de recuperacion de informacion, asi como con los basados en
redes de creencia.

5. Mejorar la calidad de recuperacion del modelo mediante la incorporacion de técnicas, co-
mo la realimentacion de relevancia, totalmente adecuadas a las caracteristicas del modelo
desarrollado y que permitan incrementar el rendimiento del sistema.
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Descripcion de la memoria por capitulos.

Para alcanzar los objetivos indicados anteriormente, vamos a organizar esta memoria como
describimos a continuacion.

Capitulo 1. Este primer capitulo nos servira para exponer los conceptos generales y basicos
para comprender el resto de la memoria, tanto en la vertiente de las redes bayesianas como en la
de recuperacién de informacion. Comenzaremos introduciendo las bases de la Recuperacion de
Informacion mediante la descripcion del proceso completo, desde la indexacién de documentos
y consultas, hasta las técnicas existentes para mejorar el rendimiento del sistema recuperador,
pasando por la forma en que los principales modelos hacen la propia recuperacion. La segun-
da parte se dedicara a hacer lo mismo, pero en este caso con las redes de creencia: qué son,
para qué sirven, cOmo se construyen (proceso de aprendizaje) y, por ultimo, cémo se utilizan
(propagacion). Finalmente, uniremos estas dos areas, pasando a centrarnos en una revision de
las principales aplicaciones de las redes de creencia a la recuperacion de informacion.

Capitulo 2. El segundo capitulo pretende demostrar como las redes bayesianas pueden uti-
lizarse eficiente y eficazmente como ayuda a cualquier sistema de recuperacion de informacion,
en este caso para realizar tareas de expansion de consultas. Describiremos detalladamente como
construimos la red de creencia subyacente, es decir, explicaremos su topologia y el algoritmo de
aprendizaje disefiado a medida para este problema. Una vez hecho esto, pasaremos a comentar
cdémo se puede utilizar la red construida para poner en practica la técnica de modificacion de
la consulta mediante expansion. Finalmente, concluiremos el capitulo con la experimentacion
efectuada con este sistema de apoyo a la recuperacion.

Capitulo 3.  Este capitulo se puede calificar como el mas importante de la memoria, ya que en
él presentamos el modelo genérico de recuperacion de informacion que se ha desarrollado. Se
distinguen tres partes principales en él: la primera, que se centra en la descripcion del modelo
topologia y estimacidn de las distribuciones de probabilidad; la segunda gira entorno a la ex-
posicién de como se puede usar el modelo construido para recuperar documentos, tarea que se
pone en practica mediante el correspondiente método de inferencia en redes bayesianas. Y, por
altimo, la tercera parte centrada en la exposicion de la experimentacion y en el andlisis de la
misma.

Capitulo 4. Una de las técnicas mas ampliamente utilizadas para mejorar el rendimiento de
un sistema de recuperacién de informacion es la conocida como realimentacion de relevancia,
por la cual la aplicacion recuperadora genera nuevas consultas a partir de la informacion sumin-
istrada por el usuario, una vez que ha inspeccionado los documentos que le devuelve el sistema
documental como respuesta a una consulta. Asi, y tras realizar una introduccién general a esta
herramienta y otra especifica, en la que se estudia como otros modelos basados en redes de
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creencia ponen en practica esta técnica, pasaremos a describir dos propuestas novedosas para
realizar la realimentacion en nuestro modelo. Cada propuesta viene acompafiada de una detalla-
da experimentacién, al mismo tiempo que de los correspondientes comentarios explicando los
comportamientos.

Capitulo 5. Hasta este momento, se ha supuesto que los documentos incluidos en una colec-
cién no tienen relaciones directas unos con otros, sino solamente a través de los términos co-
munes que los indexan. En este capitulo presentaremos un mecanismo para relacionarlos entre
si, originando un modelo mas expresivo. Asi, y tras explicar los fundamentos de este método,
mostraremos los resultados empiricos que se obtienen mediante el uso de esta extension de los
modelos originales.

Capitulo 6. Por ultimo, expondremos las conclusiones obtenidas en el desarrollo de esta in-
vestigacion y esbozaremos las lineas generales por las que discurrira nuestra investigacion en el
futuro.

El siguiente grafico muestra los capitulos de esta memoria en los que se abordan cada uno
de los objetivos propuestos.

Objetivos Capitulos
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1. Introduccion a la recuperacion de
Informacion y a las redes bayesianas.

En este capitulo haremos un repaso de los conceptos basicos sobre recuperacion de informa-
cion (R.1.) y redes bayesianas, con objeto de tener el bagaje informativo necesario para seguir
esta memoria. En primer lugar, nos centraremos en la recuperacion de informacion, ofreciendo
una vision general del proceso completo: desde la indexacion de la coleccion de documentos,
hasta finalmente la evaluacion de la recuperacion en sistemas experimentales. Se introducira
el concepto de modelo de recuperacién y nos centraremos con algo mas de detalle en los dos
modelos de recuperacién mas relevantes para nuestro trabajo: el del espacio vectorial y el prob-
abilistico. En cuanto a las redes bayesianas, después de introducirlas comentaremos cémo se
usan, para lo cual se lleva a cabo el proceso de propagacion de probabilidades y seguidamente
cdmo se construyen, proceso que se denomina aprendizaje. Por ultimo, revisaremos los trabajos
existentes que han aplicado las redes bayesianas a la recuperacién de informacién, justificando
el uso de estas herramientas en esta disciplina.

1.1. Conceptos generales sobre recuperacion de
informacion.

La disciplina de la R.I. surgi6 en los afios cuarenta cuando la cantidad ingente de mate-
rial cientifico exigia la creacion de una herramienta que la gestionara [Fra92]. El problema,
segun van Rijsbergen [Rij79], es muy claro: existe una gran cantidad de informacion a la que
se debe acceder de manera precisa y rapida. Una buena definicion inicial que establece el pro-
ceso completo de R.1. la dan Salton y McGill en [SM83]: la R.I. trata de la representacion,
almacenamiento, organizacion y acceso de item de informacion.

Hablaremos de recuperacion de informacion automatica cuando todas las tareas anterior-
mente indicadas se lleven a cabo con un ordenador, definiendo un sistema de recuperacion de
informacién (S.R.1.) como el software que implementa estas tareas en un ordenador, con el ob-
jetivo fundamental de darle a un usuario que ha articulado una consulta toda la informacion que
la satisfaga.

La definicién inicial de R.l. ha tenido que ser actualizada debido al gran avance que se
ha producido en los Gltimos afios en esta disciplina, incluyendo areas como el modelado, la




1. Introduccion a la recuperacion de informacion y a las redes bayesianas.

clasificacion de documentos, la categorizacion, arquitectura de sistemas, interfaces de usuario,
visualizacion de datos, filtrado, etc. [BR99]. Pero ha sido con el auge de Internet y de la World
Wide Web cuando los investigadores en esta area han ampliado los campos de investigacion
como consecuencia de los problemas que surgen al acceder al gran nimero de paginas web
distribuidas por ordenadores de todo el mundo.

Otra cuestion a clarificar es el concepto de item de informacion, el cual inicialmente puede
ser cualquier tipo de objeto, como por ejemplo una imagen, un sonido o, incluso, una escultura,
pero que en nuestro caso lo interpretaremos como la representacion textual de cualquier objeto
y lo denominaremos genéricamente documento. Asi, éste podra ser un resumen de un articulo
en una revista cientifica, el propio articulo, articulos en revistas o periddicos generales, libros,
informes técnicos, descripciones de material audiovisual, paginas web, mensajes de correo elec-
trénico o, incluso en ciertas ocasiones, capitulos, secciones o parrafos [SM83, Kor97].

Otro asunto importante es la forma en que se representara el documento en el ordenador. Por
un lado, y teniendo en cuenta que la capacidad de almacenamiento externo de los ordenadores
actuales ha crecido considerablemente, se podrian almacenar los documentos integramente, lo
gue se conoce como representacion a texto completo. Pero hay casos en que, debido al gran
tamafio de las colecciones, no es posible. Por tanto, hay que buscar una manera alternativa que
pasa por el procesamiento del texto para obtener una representacién del mismo en forma de
palabras clave o términos de indexacién: un conjunto de palabras que resume el contenido del
documento. Con esta forma de proceder se evitan dos problemas: por un lado, se reduce el
espacio fisico necesario para almacenar la coleccion; y por otro, se eliminan palabras que no
aportan informacion ninguna a la hora de describir el contenido del documento y que son fuentes
de ruido para tareas futuras [BR99]. Otra tercera ventaja es que se expresan los documentos de
una manera mucho mas comoda para que el ordenador los maneje eficientemente.

Pasemos seguidamente a describir cual es el proceso completo de recuperacion, representa-
do gréaficamente en la figura 1.1, y cuyas etapas individuales se introduciran mas detalladamente
en las secciones siguientes. Dada una coleccion de documentos, el primer paso, como ya hemos
indicado, es obtener una representacion textual de los mismos y, seguidamente, mediante la in-
dexacion, conseguir un conjunto de términos por cada documento. En este momento, la base
de datos documental esta lista para ser utilizada y es cuando interviene el usuario del S.R.1.,
formulandole una consulta que expresa su necesidad de informacion. El S.R.1. pone en marcha
su motor de blsgqueda y compara cada uno de los documentos almacenados con dicha consul-
ta, obteniendo en algunos casos el grado con el que el documento satisface a la consulta, y
en otros simplemente seleccionando sélo los documentos que la satisfagan completamente. El
siguiente paso es presentar al usuario la salida del proceso de bdsqueda, evaluara dicha salida y
decidiré si ésta es satisfactoria o, por el contrario, no ha satisfecho completamente su necesidad
de informacion. Este hecho originara que el S.R.l. vuelva a recuperar ayudado por la infor-
macion adicional suministrada por el usuario, proceso gque se conoce como realimentacion de
relevancia y que queda marcado por flechas discontinuas en el grafico. En entornos experimen-
tales, el S.R.1. incorpora un modulo adicional que se encargara de determinar la calidad de la
recuperacion del sistema, proceso denominado evaluacion de la recuperacion.
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Figura 1.1.: Proceso completo de recuperacién de informacion.
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Un concepto importante en R.1. es el de modelo de recuperacion, el cual de manera informal
se puede definir como una especificacion de la representacion de los documentos y de las con-
sultas, mas la forma en que se compararan para recuperar los documentos relevantes. Baeza y
Ribeiro presentan en [BR99] una caracterizacion formal de dicho concepto como una cuadrupla

(D, Q, F,Sim(Dj,Q)) donde:

D es un conjunto compuesto por las representaciones para los documentos de la colec-
cién,

Q. es un conjunto formado por las representaciones de las necesidades de informacién de
los usuarios,

= F es un marco para modelar representaciones de documentos, consultas y sus relaciones
y

Sim(Dj, Q) es una funcion que asocia un nimero real al par (Dj,Q), Q€ Q y Dj € D,
con el cual se puede realizar una ordenacion de documentos con respecto a la consulta Q.

Relacionado de manera directa con la funcién Sim, una de las piedras angulares de la R.I.
es el concepto de relevancia, que surgi6 paralelamente a esta disciplina sobre los afios cuarenta
[Sar75], aunque, y a pesar del tiempo transcurrido, actualmente sigue sin ser entendido plena-
mente y, por tanto, completamente definido [Miz97]. La definicion que hacen Saracevic y col.
en [SKCT88], a partir de la cual efectuaron sus experimentos, establece que un documento es
relevante si el usuario considera que esta relacionado plenamente con la consulta, y parcial-
mente relevante si opina que satisface de manera parcial dicha consulta (las afirmaciones sobre
la relevancia o no de un documento expresadas por un usuario reciben el nombre de juicios
de relevancia). O con otras palabras, el grado con el que un documento trata de la materia ex-
presada en la consulta [SM83], considerandola asi como un concepto multivaluado [Sar75], y
no binario (relevante, no relevante). Como se puede observar en esta definicion, es un criterio
totalmente subjetivo del usuario, y asi lo defiende Bookstein en [Boo79], estableciendo que un
documento es relevante con respecto a un usuario si éste satisface la necesidad que lo llevo a ex-
aminar el documento en cuestion. De esta manera, dos usuarios distintos pueden decidir que un
mismo documento es y no es, respectivamente, relevante a una consulta dada y, ademas, darle un
grado diferente. Park en [Par97] introduce en el concepto de relevancia elementos adicionales
como el propio S.R.1. y las representaciones de los documentos.

Asi, el objetivo de la funcion Sim es determinar, en lugar del usuario, el grado de relevancia
de un documento con respecto a una consulta. Esta tarea fue introducida por primera vez en el
campo de la R.1. por Maron y Kuhns [MKG60], los cuales dieron la forma de probabilidad a esa
funcion, midiendo, por tanto, la probabilidad de que las similitudes entre un documento y una
consulta condujeran a que el usuario aceptara ese documento como respuesta a dicha consulta.

El mismo Saracevic, en [Sar75], hizo un estudio muy detallado sobre la relevanciaen R.1., al
igual que Mizzaro posteriormente [Miz97]. Ambos revisan su evolucidn historica, comentando
las diferentes visiones que han caracterizado a este concepto a lo largo de los afios. Por otro lado,

10



1.1. Conceptos generales sobre recuperacion de informacion.

Gluck, en [Glu96], también ofrece otra revision de las diferentes definiciones de la relevancia,
aunque bastante mas somera, para posteriormente relacionarla con la satisfaccion del usuario
después de una recuperacion.

1.1.1. Indexacion.

El primer paso que debe dar un S.R.l. antes de estar totalmente preparado para que los
usuarios lo utilicen es el de procesar la base de datos de documentos, dejandola en un formato
cuya manipulacion por parte del sistema sea facil y rapida. Por tanto, a partir de un documento se
generara una representacion del mismo, formada por una secuencia de términos de indexacion,
los cuales mantendran lo mas fielmente posible el contenido original del documento. A este
proceso general se le denomina andlisis automatico de textos [Rij79].

¢Qué términos son los que usaremos realmente para indexar un documento? La base para
responder a esta pregunta, nos la da, por un lado, el trabajo que llevé a cabo Lunhs [Rij79,
SMB83], quien planteaba que la frecuencia de aparicién de una palabra en un texto determina su
importancia en él, sugiriendo que dichas frecuencias pueden ser utilizadas para extraer palabras
con objeto de resumir el contenido de un documento. Por otro lado, esta la ley de Zipf [Rij79,
SM83], la cual establece que si obtenemos la frecuencia de aparicion, f, de cada palabra de un
texto y las ordenamos decrecientemente, siendo p la posicion que ocupa en dicha ordenacion,
se cumple que f - p ~ ¢, donde ¢ es una constante.

Si se representa graficamente esta curva (p enel eje X,y f enel YY), se obtiene una hipérbola,
en la cual se pueden establecer dos limites en cuanto a p se refiere (véase la figura 1.2): todas
las palabras que excedan el superior, se consideraran muy comunes (haciendo una busqueda
por ellas podriamos recuperar casi todos los documentos), y todas las que estén por debajo del
inferior, muy raras. Las que queden dentro de ambos limites seran las que tengan una mayor
capacidad para discriminar el contenido de un texto y, por tanto, las que deban ser usadas. El
problema radica en establecer los dos limites anteriores, porque, tal y como dicen Salton y
McGill en [SM83], la eliminacion de palabras con frecuencias muy altas puede provocar una
reduccion de la exhaustividad, ya que el uso de conceptos generales es util a la hora de recuperar
muchos documentos relevantes. Por el contrario, el descartar términos con una frecuencia baja,
produce pérdidas en la precision 1. Intentando paliar estos problemas, Pao ofrece un método
para calcular automaticamente el limite inferior [Pao78].

Otro aspecto a tener en cuenta a la hora de seleccionar los términos consiste en eliminar las
palabras vacias de significado, como pueden ser articulos, preposiciones, conjunciones, incluso
en algunos casos, se pueden calificar asi algunos verbos, adverbios y adjetivos [BR99]. Por
tanto, estas palabras no nos sirven como términos de indexacion, ya que, por un lado son muy
frecuentes, y por otro no representan correctamente el contenido del documento [Kor97]. La
accion normal que se lleva a cabo con ellas es su eliminacién del texto, proceso que se conoce
como eliminacién de palabras vacias (stopwords en inglés), y se pone en practica mediante la

LLos conceptos de exhaustividad y precision se trataran detalladamente en la seccion 1.1.3.

11



1. Introduccion a la recuperacion de informacion y a las redes bayesianas.

f Limite Limite

inferior superior
@ Capacidad de resolucion de
82 pal abras significativas.
g
ks
]
©
8
(8}
o
g
L | . |Pelabrassignificativas| ™,

Palabras ordenadas por la posicién en la ordenacion p

Figura 1.2.: Representacion grafica de la frecuencia de los términos ordenados segun su posi-
cion en la ordenacion: ley de Zipf.

comparacion de cada palabra del texto con un diccionario que contiene la lista de palabras no
aptas para la indexacion (tanto en [Rij79] como en [Fox92] se presentan dos listas completas de
palabras vacias).

Este proceso de seleccion pasa por determinar la importancia de un término en el docu-
mento, de tal forma que, si es lo “suficientemente” importante, se escogera para ser incluido
en el conjunto de términos final. El célculo de la importancia de cada término se conoce como
ponderacién del término.

¢Como se mide esa importancia? Un primer enfoque se basa en contar las ocurrencias de
cada término en un documento, medida que se denomina frecuencia del término i-ésimo en el
documento j-ésimo, y se nota como t f; j. EI problema que puede aparecer es que, independien-
temente del nimero de veces que aparezca el término “ordenador” en los documentos de una
coleccion sobre Informatica, no seria un buen término para asignéarselo a ellos.

Una segunda medida de la importancia del término es la conocida como frecuencia docu-
mental inversa de un término en la coleccion, conocida normalmente por sus siglas en inglés:
idf (inverse document frequency), y que responde a la siguiente expresion [BR99]:

idf, = Iog§+1 (1.1)
|
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Donde N es el nimero de documentos de la coleccion, y n; el namero de documentos donde
se menciona al término i-ésimo. Como se puede observar, el valor obtenido por la expresion
(1.1) decrece conforme n; crece, variando desde logN + 1 cuando n;j es 1, a 1 cuando n; toma el
valor N. Por tanto, cuantas menos veces aparezca un término en la coleccion, mas alto sera su
id f [Kor97], dando asi una forma de medir la calidad global del término en toda la coleccién.
El hecho de introducir un logaritmo se justifica para suavizar el crecimiento del tamafio de la
coleccion.

Lo ideal seria combinar ambas medidas anteriores utilizando un esquema de ponderacion
gue permita identificar a los términos que aparecen bastante en varios documentos individuales,
y a la vez, que se hayan observado en contadas ocasiones en la coleccion completa. Estos son
los términos que tendran una capacidad de discriminacion mayor con respecto a los documentos
en los que aparecen. O lo que es lo mismo, calcular un peso que fuera proporcional a la fre-
cuencia del término i-ésimo en el documento j-ésimo, e inversamente proporcional al nimero
de documentos de la coleccion completa en los que aparece ese término. Asi, el peso final asig-
nado al término i-ésimo en el documento j-ésimo, que notaremos como t f -id f, corresponde al
producto:

tfij-idf; (1.2)

En este caso, la importancia crece con respecto a la frecuencia del término en el documento
y disminuye con respecto al namero de documentos gue lo contienen [Kor97]. Cuanto mas alto
sea el valor, mejor sera el término desde el punto de vista de la indexacion.

Existen otras medidas como son el valor de discriminacion del término, y la relacién
sefial/ruido [SM83, Kor97], que se plantean como alternativas totalmente viables al tf -idf,
al igual que otra basada en la distribucion estadistica de Poisson [Har75a], la cual dio pie al
desarrollo de un modelo de indexacién completo [Har75b].

A partir de este momento, vamos a notar el conjunto de documentos de una coleccién ya
indexado como D, el glosario de la misma como 7" y sus tamafios como N y M, respectivamente.
Un documento concreto se representara por el vector Dj:

Dj :((T]-?le)’((T27W2j)7'--7((TM;WMj)) (1.3)

donde Ty, Ty,...,Tm € 7, son los M terminos del glosario de la coleccion 'y wij,wp j,..., W, j
son los pesos respectivos de cada uno de éstos términos en el documento j-ésimo. Si un término
no aparece en un documento, su peso sera cero. Enun S.R.I. real, s6lo se almacenan los términos
del documento por los que ha sido indexado, representandose el documento de la siguiente
forma:

Dj = ((T,j,W1j), ((T2j; W2j), - - ((Tmyj, Wiy, ) (1.4)

Asi, Tjj es el i-ésimo termino del j-ésimo documento y m; es el nimero de términos por los
que ha sido indexado el documento j-ésimo.
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El Gltimo paso es extraer la raiz morfoldgica de cada palabra, eliminando sufijos y prefijos,
originando asi que el S.R.l. pueda recuperar documentos incluyendo variantes morfologicas de
los términos contenidos en la consulta [Fra92b], mejorando la recuperacion, a la vez de ahor-
rar espacio al almacenar solo las raices [SM83, BR99]. De entre los numerosos métodos para
extraer las raices [Rij79, SM83, Fra92b], hay que destacar por su simplicidad y efectividad el
disefiado por Porter [Por80]. Por ultimo, se debe poner en practica un proceso de reconocimien-
to de raices equivalentes [Rij79], con objeto de evitar confusiones con palabras que poseen la
misma raiz pero no estan relacionadas en su significado. A partir de este punto, al hablar de
términos de indexacion, nos estaremos refiriendo a las raices morfoldgicas, en lugar de a las
palabras completas.

Una vez que ha finalizado el analisis automatico de la base de datos documental, un aspecto
importante es su organizacién para conseguir un acceso eficiente y rapido en las operaciones
que se realizaran posteriormente en el proceso de recuperacion. Asi, se conoce como fichero
invertido a una estructura de datos que almacena de manera ordenada todos y cada uno de los
términos del glosario y, para cada uno de ellos, guarda la lista de documentos donde aparece,
junto con su peso asociado [HFBL92].

Cuando se efectla una consulta al S.R.1., ésta es pasada también por el mddulo de in-
dexacion para conseguir su correspondiente representacion. Dependiendo del modelo de re-
cuperacion utilizado, la consulta podra ser una expresion booleana, formada por los términos
y conectivos légicos, o una lista de términos, con sus correspondientes pesos, al estilo de los
documentos. La consulta se notara como Q, y tendré la siguiente forma:

Q= ((T1,0,:W1,Q), ((T2,0:W2,0): - -, ((TM,Q: WM, Q) ) (1.5)

Igualmente, cuando un término no aparece en la consulta, su peso sera cero, siendo la rep-
resentacion de la consulta analoga a la del documento.

1.1.2. Modelos de recuperacion.

Existe una gran cantidad de modelos de recuperacion basados en tecnologias muy diferentes.
Belkin y Croft ofrecen en [BC87] una clasificacion de las principales técnicas de recuperacién y
Baeza y Ribeiro hacen lo propio mediante una revision de los diferentes modelos existentes ac-
tualmente [BR99]. En esta subseccion vamos a tratar brevemente los tres clasicos: el booleano,
el del espacio vectorial y el probabilistico. Ademas, esbozaremos otros modelos avanzados rela-
cionados con la Inteligencia Artificial como son el basado en la teoria de subconjuntos difusos
y en las redes neuronales.

1.1.2.1. El modelo booleano.

El modelo booleano esta basado en la teoria de conjuntos y en el algebra booleana. Su marco
estd compuesto por los documentos representados como conjuntos, las consultas, como expre-
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1.1. Conceptos generales sobre recuperacion de informacion.

siones booleanas (terminos conectados por los conectivos booleanos Y, O, y NO), y las opera-
ciones existentes para tratar conjuntos: union, interseccion y complementario [BR99, War92].
Los pesos de los términos en los documentos son binarios: 0 indica ausencia, y 1 presencia. Asi,
en este modelo, dada una consulta al sistema, se va evaluando la expresion booleana mediante la
realizacion de las operaciones anteriores con los conjuntos formados por los documentos donde
aparece cada término de la consulta (obtenido del fichero invertido). El conjunto de documentos
resultante esta compuesto por todos aquéllos que hacen verdad la consulta booleana: la funcion
Sim(Dj, Q) devolvera uno, si el documento j-ésimo hace verdad la expresion booleana Q, y
cero, en caso contrario. Es por esto que Belkin y Croft en su clasificacion lo enmarcan dentro
de los modelos de emparejamiento exacto.

La ventaja principal de este modelo es su simplicidad, aunque existen varios inconvenientes
a su uso, como pueden ser que los documentos son relevantes o no relevantes, descartando
cualquier gradacion de la relevancia, que la formulacion de consultas booleanas puede llegar a
ser una tarea algo compleja, y otras que se plantean en [Co088, BC87], algunas de ellas con sus
respectivas soluciones.

1.1.2.2. El modelo del espacio vectorial.

En el modelo del espacio vectorial [SL68, Sal71, SWY75] el marco estd compuesto por el
espacio vectorial de dimension M (cada dimension equivale a un término distinto del glosario),
representando en él los documentos, las consultas y las operaciones algebraicas sobre los vec-
tores de dicho espacio. Concretamente, la funcidon que obtiene la similitud de un documento
con respecto a una consulta se basa en la medida del coseno [SM83], la cual devuelve el coseno
del &ngulo que forman ambos vectores en el espacio vectorial. Esta medida tiene la siguiente
forma:

sim(D;,Q 2k 1 Wi Wi 2 (1.6)
\/Zk— W, \/Zk— Wio

Asi, cuando ambos vectores son exactamente el mismo, el angulo que forman es de cero
grados y su coseno es uno. Por el contrario, cuando el angulo es de noventa grados (los vectores
no coinciden en ningun término), el coseno seré cero. El resto de posibilidades indicaran una
correspondencia parcial entre el vector documento y el consulta, ofreciendo asi una gradacion
en los valores de relevancia, de modo que cuanto mas cercanos sean los vectores del espacio,
mas similares seran éstos..

En la formula anterior, el denominador tiene como funcion la de normalizar el resultado,
mediante el producto de las longitudes euclideas de los vectores. La primera, la del documento,
tiende a penalizar los documentos con muchos término. Por el contrario, la segunda longitud, la
de la consulta, no afectan la ordenacién final de documentos.
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1.1.2.3. EIl modelo probabilistico.

El marco del modelo probabilistico estd compuesto por conjuntos de variables, operaciones
con probabilidades y el teorema de Bayes.

Todos los modelos de recuperacion probabilisticos estan basados en el que hemos traduci-
do como el Principio de la ordenacion por probabilidad, conocido originalmente como “‘the
probability ranking principle. Este principio, formulado por Robertson en [Rob77], asegura
que el rendimiento éptimo de la recuperacion se consigue ordenando los documentos segun sus
probabilidades de ser juzgados relevantes con respecto a una consulta, siendo estas probabili-
dades calculadas de la forma mas precisa posible a partir de la informacion disponible. Asi, y
atendiendo a este principio, el objetivo primordial de cualquier modelo probabilistico, pasa por
calcular p(R| Q, Dj), es decir, la probabilidad de relevancia dados una consultay un documento.

Comencemos esta introduccion a los modelos probabilisticos por el primero que surgid,
el conocido como modelo de recuperacion con independencia binaria, en inglés Binary Inde-
pendence Retrieval (B.1.R), que fue inicialmente planteado por Maron y Kuhns en [MK60],
continuado por Robertson y Spark Jones [RJ76] y concluido por van Rijsbergen en [Rij79].

En él, los documentos y las consultas se representan por un vector binario. Asi, un docu-
mento cualquiera tiene la siguiente forma:

Dj=(T1,T2,...,Tm)

donde T; = 0 6 1 indica la ausencia o presencia del término i-ésimo, respectivamente, y M el
nimero de términos de la coleccién. Existen dos eventos mutuamente excluyentes: w;, que
representa el hecho de que un documento sea relevante, y w,, que indica que no lo sea. Este
modelo asume que se conocen, 0 por lo menos se suponen, el conjunto de documentos relevantes
(R) y no relevantes (R) de una consulta dada.

El objetivo que se persigue es calcular p(w; | Dj) y p(wy | Dj), es decir, la probabilidad de
que el documento Dj sea relevante y no relevante, respectivamente, dada una consulta Q y de-
sarrollar una funcién que ofrezca un valor de relevancia para asi poder ordenar los documentos
segun ella. En este caso, esa funcion tendra la forma:

_ p(on [ Dj)

sim(Dj,Q) = (2] D) (1.7)

Haciendo suposiciones de independencia entre términos y aplicando el teorema de Bayes,
se llega a:

M A . _ s =
Sim(Dj,Q) ~ i;log (gg: = i | i) . (1 p(Tf - 1 x)> Ti+c, (1.8)

donde
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| Relevante No Relevante ||

Aparece ni n —ni ni
No aparece || |[R|—nR N—ni—[R[+nR || N—n;
| IR] N—|R] | N

Cuadro 1.1.: Distribucion de la aparicién o no de un término en los documentos relevantes y no
relevantes.

P(Ti=1]on)
c= leog 0T =1 )’ (1.9)

siendo p(Ti =1 | wy) la probabilidad de que un término T; esté presente en el conjunto de
documentos relevantes y p(T; =1 | ) en los no relevantes. El logaritmo que multiplica al peso
binario Tj, en la expresion (1.8), se conoce como el peso de relevancia del término: el valor
que se le asigna a cada término cuando se esta llevando a cabo una indexacion probabilistica,
expresando la capacidad de discriminacion de éste entre documentos relevantes y no relevantes.

La tabla 1.1 representa una tabla de contingencia para un término de la coleccion y mues-
tra la distribucion de apariciones 0 no del término i-ésimo en los documentos relevantes y no
relevantes para una consulta. Dado que R es el conjunto de documentos relevantes, y | R | su
cardinal, N es el nUmero total de documentos de la coleccion, nj es el nUmero de documentos en
los que aparece T; y nR es el nimero de veces que aparece el término en documentos relevantes,
las probabilidades p(Ti=1|w) y p(Ti = 1 | ) se estiman segln las siguientes expresiones:

nR N —nR

p(Xi:1|001):‘TRl|yp(Ti=1|®2):N_7‘m (1.10)

El uso del modelo probabilistico que se acaba de presentar es el siguiente: el usuario formu-
la una consulta al S.R.1. y éste, mediante la expresion (1.8), calcula un valor de relevancia para
cada documento, generando asi una lista ordenada de documentos. Cuando el usuario ha for-
mulado una primera consulta, el S.R.I. no tiene informacion para poder estimar p(Ti =1 | wy)
y p(Ti = 1| uy), segin las expresiones (1.10), por lo que se deben establecer estimaciones
iniciales, a partir de la coleccion completa, que pueden ser [BR99]:

N

P(Ti=1]w)=05yp(Ti=1|up)= N

(1.11)

Croft y Harper ofrecen, en [CH79], varias estimaciones iniciales para cuando no hay in-
formacion relevante y los rendimientos alcanzados con cada una de ellas. Por otro lado, Spark
Jones, en [Jon79], establece varias expresiones cuando la informacidén de la que se dispone es
muy poca para obtener las tablas de contingencia de cada término.
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A partir de la primera lista de documentos, el usuario emite sus juicios de relevancia con
respecto a los documentos que figuran en ella y el S.R.l. genera la tabla 1.1, donde si podra
aplicar directamente las expresiones (1.10) y reiterar este proceso hasta que el usuario quede
satisfecho.

Existen otros modelos probabilisticos que surgieron como variacion o mejora de este ante-
rior. Entre ellos podemos destacar el conocido como modelo de indexacién de independencia
binaria (Binary Independence Indexing Model, B.I.1.) [FB91], que se desarroll6 a partir del
de Maron y Kuhns. Mientras el modelo de recuperacion de independencia binaria trabaja con
los documentos de la coleccion y una consulta, este modelo trabaja con un conjunto de con-
sultas y el peso de cada término lo calcula con respecto a las consultas que usan ese término.
Otros modelos probabilisticos importantes son los conocidos como el enfoque de indexacion
Darmstadt (Darmstadt Indexing Approach (DIA)) [Fuh89] o el modelo de recuperacion con
indexacion probabilistica [Fuh89, CLRC98] (Retrieval with Probabilistic Indexing (R.P.l.). En
[RRP80, Cro81, Boo83, Fuh89, Fuh92, FP94, Sav95, CLRC98] el lector podrad encontrar un
estudio detallado de todos éstos y algunos otros que no citamos en esta memoria.

1.1.2.4. Otros modelos de recuperacion.

Tratando inicialmente de resolver las limitaciones del modelo booleano, se aplico Teoria de
subconjuntos difusos desarrollada por Zadeh [Zad65] a la R.1., surgiendo asi lo que se conoce
como recuperacion de informacion difusa [Boo80, Cro94, KBP99].

La recuperacion difusa se centra en dos grandes lineas de investigacion [KBP99]. Por un
lado, estan las extensiones al modelo booleano, dando lugar a los modelos booleanos difusos
extendidos. Trabajan en la mejora de las representaciones de los documentos (se representan co-
mo subconjuntos difusos de términos cuyos pesos equivalen a los grados de pertenencia del tér-
mino) y en la construccion de consultas mas expresivas, (de nuevo afiadiendo pesos asociados al
valor devuelto por las funciones de pertenencia y generalizando los operadores booleanos clasi-
cos). Por otro, cabe destacar lo que se conoce como mecanismos asociativos difusos, basados
en el desarrollo y posterior uso de tesauros y pseudotesauros difusos, generalmente mediante
técnicas de clasificacion difusa.

Otro modelo de recuperacién basado en una técnica de Inteligencia Artificial es el sustentado
por las Redes Neuronales. EI modelo representa los documentos mediante patrones de nodos
(que corresponden a los términos) y conexiones ponderadas. Una consulta, por el contrario, se
configura como el patron de entrada a la red y la recuperacion se hace activando la red para
un entrada dada y encontrando los patrones almacenados a partir de dicha entrada [MCKH90,
ORMO91, Sch93].

1.1.3. Evaluacion de la recuperacion.

Un S.R.l. comercial, una vez que ordena los documentos segun la similitud a la consulta y
entrega esta lista al usuario, habria acabado su funcion (salvo que se desee aplicar algun tipo
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1.1. Conceptos generales sobre recuperacion de informacion.

de método para mejorar la consulta), pero si se esta utilizando un sistema experimental, se pon-
dré en marcha un altimo médulo que determinara el rendimiento del mismo. Este rendimiento
puede calcularse en funcion del elemento que se evalUe: desde el tiempo que tardaria el sistema
en responder después de efectuar una consulta, hasta la cantidad de material relevante que de-
vuelve para una consulta dada o la cantidad de material devuelto que es relevante, pasando por
cuestiones como la forma de presentar las salidas, el espacio que necesita para llevar a cabo
las acciones correspondientes, o el esfuerzo requerido por el usuario para formular la consulta
[Rij79, SM83, BR99].

Nos vamos a centrar seguidamente, y de forma exclusiva, en la evaluacion de como de
preciso es a la hora de recuperar el material relevante el S.R.I. Esta tarea se puede llevar a cabo
mediante el calculo de dos medidas: la exhaustividad (recall en inglés), y la precision, definidas
como sigue [SL68]:

Numero de documentos relevantes recuperados

Exhaustividad = ~
NuUmero de documentos relevantes

(1.12)

Numero de documentos relevantes recuperados

Precision = -
Numero de documentos recuperados

(1.13)

Es decir, la proporcion de material relevante recuperado y la proporcion de material recuper-
ado que es relevante, respectivamente. Generalmente, la exhaustividad se incrementa cuando el
numero de documentos recuperados también lo hace y, al mismo tiempo, la precision decrece
[SM83] pero, como se puede observar de las expresiones anteriores, su rango quedara limitado
por el intervalo [0,0,1,0]. Habré usuarios que estén interesados en niveles altos de exhaustivi-
dad, por lo que efectuaran consultas muy generales, y otros que lo estén en niveles altos de
precision, disefiando consultas muy especificas. De todas formas, es altamente deseable que la
exhaustividad se acerque lo mas posible al 100%, al igual que la precision, aunque ambos obje-
tivos no se pueden alcanzar a la vez porque estan inversamente relacionadas, como demuestran
empiricamente Buckland y Key en [BG94]. Por otro lado, parece que la exhaustividad es mas
importante para los usuarios que la precision [Su94].

El problema fundamental que poseen estas dos medidas es que la precision se calcula de
manera exacta, mientras que la exhaustividad no, ya que no se tiene un conocimiento claro de
cuantos documentos relevantes existen en una coleccidn para una consulta dada, por lo que se
tendrd que estimar. Existen ocasiones en las que si se conocen esos documentos relevantes:
cuando la coleccidn es muy pequefia y se pueden revisar uno por uno todos los documentos que
la componen, y también en el caso de trabajar con colecciones de prueba en las que hay una
bateria de consultas con sus correspondientes documentos juzgados como relevantes por quien
las efectud [Kor97].

Supongamaos ahora que se conocen cuales son los documentos relevantes para una consulta
dada, y también que disponemos de la lista de documentos ordenada por su grado de relevancia.
Las medidas de exhaustividad y precision van a cambiar conforme vaya variando (aumentando)
el nimero de documentos recuperados, de acuerdo con la ordenacién por relevancia. Una vez
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que se tienen todas las medias, se puede representar graficamente ese conjunto de puntos (la
exhaustividad en el eje X y la precision en el Y). Generalmente, se puede observar como la pre-
cision decrece conforme la exhaustividad aumenta [WMB99]. Con estas curvas, por ejemplo, se
puede comparar el rendimiento para dos técnicas diferentes aplicadas sobre la misma consulta.
Para ello, se suele llevar a cabo una interpolacion en once valores estandar de exhaustividad: de
0,0 a 1,0, con incrementos de una décima. La descripcion detallada del método de interpolacion
se encuentra en cualquiera de las referencias [SL68, Rij79, SM83, Kor97, BR99].

1 T T T T T T T

T T
Smart (ntc) —+—
Red Bayesiana Documental ---x---

Precision

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Exhaustividad

Figura 1.3.: Curvas E-P correspondientes a dos experimentos sobre la misma coleccion.

En el caso de que se desee establecer una Unica curva que resuma el comportamiento del
S.R.1. sobre una bateria de consultas, se procede a hacer la media de la precision para cada uno
de los once puntos de exhaustividad para cada consulta. Ademas, y para conseguir una unica
medida del rendimiento, se suele calcular la precision media de los once puntos de exhaustividad
para una curva dada, por un lado, y para los tres intermedios (0,2, 0,5y 0,8) por otro.

Para comparar dos curvas, una de las técnicas mas empleadas es el calculo del porcentaje
de cambio de la precision media de una con respecto a otra: una de las curvas se establece
como referencia, y a partir de ella se determina cuanto ha mejorado o empeorado la otra. Como
ejemplo, en la figura 1.3 se representan las curvas obtenidas tras efectuar una bateria de 30
consultas mediante dos S.R.I. diferentes sobre la coleccion MEDLARS. Vemos como es muy
facil, mediante esta gréafica, comparar el comportamiento de varios métodos de recuperacion. El
modelo cuya curva esta etiquetada como “Red Bayesiana Documental” es considerablemente
superior que el etiquetado como “SMART”, ya que para los mismos valores de exhaustividad,
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| | SMART | Expl |
| REL.REC. | 260 | 287 |
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.9137 0.9590
0.10 0.8181 0.8732
0.20 0.7512 0.8179
0.30 0.6858 0.7721
0.40 0.6344 0.7278
0.50 0.5543 0.6819
0.60 0.4789 0.6162
0.70 0.4297 0.5560
0.80 0.3527 0.4999
0.90 0.2527 0.3686
1.00 0.1193 0.2145

M. 11pTs | 0.5446 0.6443

%C. 11PTS 18.3
M. 3PTS 0.5527 0.6666
%C. 3PTS 20.6

E. EX. 0.4104 0.4503
P. EX. 0.5778 0.6378

| Expl — Red Bayesiana Documental |

Cuadro 1.2.: Curvas E-P comparando dos modelos de recuperacion.

todos los de precision son superiores en la primera.

De manera complementaria a las curvas de exhaustividad y precision, se suele presentar la
informacidn cuantitativa obtenida como resultado del proceso de evaluacion. La tabla 1.2 es un
ejemplo, mostrando a la vez la estructura de las tablas de evaluacién que vamos a seguir en esta
memoria para exponer nuestros resultados.

Esta tabla ofrece el nimero de documentos relevantes recuperados (REL. REC) por los dos
métodos que comparamos. Seguidamente, los valores de precision (PRECISION) obtenidos para
los once valores estandar de exhaustividad (EXHAUST.). La etiqueta “M. 11PTs” se refiere a la
media de los once puntos 'y “%C. 11pTs” al porcentaje de cambio que se produce al aplicar el
segundo metodo con respecto al primero segun las medias de precision correspondientes a los
once puntos. “M. 3PTs” se refiere ahora a la media de los valores de precision correspondientes
a los valores 0,2, 0,5 y 0,8 de exhaustividad y su correspondiente porcentaje de cambio. Por
ultimo, se ofrece la exahustividad y la precision exactas (E. EX. y P. EX., respectivamente), es
decir, la exahustividad y la precision para el conjunto de documentos recuperados. En este caso,
se han considerado los quince documentos mejores situados en la ordenacion.
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1.1.4. Meétodos para mejorar la recuperacion.

Hay veces en que el usuario no es capaz de encontrar una consulta que exprese fielmente
su necesidad de informacidn u ocasiones en las que, por limitaciones del propio S.R.1., éste no
consigue recuperar todos los documentos relevantes. Por estas y otras razones se han desarrol-
lado técnicas que permiten asistir al usuario a la hora de formular la consulta, por un lado, y por
otro, reformular la consulta de manera iterativa a la luz de los juicios de relevancia expresados
por el usuario.

Aunque en los capitulos 2 y 4 entraremos con algo més detalle sobre las técnicas existentes
para mejorar la recuperacion, en esta subseccion las vamos a esbozar brevemente.

Tesauros. En primer lugar, y en cuanto a que ayuda al usuario para formular la consulta,
destacamos el uso de los tesauros: un conjunto de palabras y las relaciones que existen entre si,
las cuales van desde sinonimias y antonimias hasta cualquier otro tipo de relacién entre ellas.
El tesauro puede usarlo el propio usuario para expresar su necesidad de informacion, mediante
la busqueda de las palabras adecuadas o, alternativamente, se suele utilizar como fuente para
afiadir nuevos términos a una consulta, proceso gque se conoce como expansion de consultas.

Realimentacion de relevancia. Por otro lado, siguiendo el estilo de trabajo que tiene el mod-
elo probabilistico, existe la técnica conocida como realimentacion de relevancia, la cual parte
de un conjunto de juicios de relevancia expresados por el usuario tras una primera recuperacion.
Con esa informacion suministrada al S.R.1., éste modifica la consulta de dos maneras:

= Alterando los pesos de los términos que componen la consulta original, de tal forma
que se le da mas fuerza a aquéllos que aparecen mas en documentos relevantes que en
no relevantes, y debilitando a los que ocurren en la situacion contraria. Esta técnica se
conoce como repesado de los términos.

= Afadiendo nuevos términos que no aparecen en la consulta original, pero que si lo hacen
en los documentos que han sido juzgados como relevantes o no relevantes. Este proceso
es también conocido como expansion de consultas.

1.1.5. Introduccion al S.R.I. SMART.

Basado en el modelo del espacio vectorial, el S.R.l. SMART [SL68, Sal71, SM83, Buc85] ha
sido y sigue siendo referencia para multitud de investigadores en todo el mundo. Fue desarrol-
lado en los afios sesenta en la Universidad de Cornell por un grupo de investigadores dirigidos
por G. Salton y esté disponible en la direccion ftp.cs.cornell.edu del Departamento de Ciencias
de la Computacion de la citada universidad.
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SMART esta formado por un conjunto de programas que componen un sistema completo de
recuperacion automatica de documentos. Permite la creacion, mantenimiento y uso de colec-
ciones de documentos, de tamafios pequefios a medios. Pero ante todo, sus autores lo definen
como una herramienta experimental para investigar métodos y técnicas de R.l. Ademas de crear
una herramienta flexible, apta para la experimentacion, los desarrolladores no se olvidaron de
los usuarios, por lo que elaboraron un entorno rapido, portable e interactivo (a pesar de no
poseer una interfaz de usuario grafica).

Este S.R.1. esta compuesto por cuatro mddulos basicos:

= Modulo de indexacion: convierte cualquier coleccion de documentos en su formato orig-
inal a vectores de términos.

= Modulo de recuperacion: calcula la similitud, basada en la funcién del coseno (expresion
(1.6)), entre los documentos y una consulta, ya indexados previamente, generando como
resultado una lista ordenada decrecientemente por dicha similitud de todos los documen-
tos de la coleccion que es mostrada al usuario. Ademas, implanta una organizacion de los
documentos con contenidos proximos en grupos, facilitando asi la posterior recuperacion.

= Modulo de realimentacién de relevancia: a partir de los resultados de una consulta ya
formulada y de los juicios de relevancia expresados por el usuario, genera una nueva
consulta para recuperar mas documentos relevantes.

= Modulo de evaluacion, a partir de dicha lista ordenada y de los juicios de relevancia
establecidos en las colecciones de prueba, genera las curvas de exhaustividad - precision.

Al estar desarrollado en el lenguaje C y al distribuirse su cddigo gratuitamente, permite
utilizar todas las rutinas desarrolladas para implantar estos cuatro mddulos anteriores, de tal
forma que desde un programa externo se puede acceder a la informacion que almacena este
S.R.I. sin necesidad de utilizarlo como medio para ello.

Seguidamente vamos a esbozar el mecanismo que aplica SMART a la hora de calcular el
peso de los términos de los documentos y las consultas, ya que se resefiara posteriormente en el
desarrollo de esta memoria. El proceso de generacion de los pesos de cada término de un vector
se compone de tres fases, que parten de la frecuencia del término en el documento o consulta
(tf) [SB88]:

1. Normalizacion del tf de cada término del vector.

2. Modificacion del peso calculado en la etapa anterior, generalmente con informacion prove-
niente de la coleccion completa, para asi aumentar el peso de los términos menos comunes
y disminuir el de los mas comunes.

3. Normalizacién del vector completo.
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El proceso completo de ponderacion se nota mediante una palabra de tres caracteres. Cada
uno de ellos representa el método empleado en la fase correspondiente, existiendo un total
de cinco alternativas posibles para cada uno. Veamos como ejemplo la interpretacion de los
esquemas de ponderacién utilizados a lo largo de los experimentos hechos con SMART en el
desarrollo de esta memoria:

= Esquema nnn:

1. n— No se hace ninguna conversion, dejando el valor del t f intacto.
2. n— No se combinael tf con ninguna informacion de la coleccion.
3. n— No se normaliza el vector completo.

Quedando al final como peso en todos los términos el t f de cada uno.
= Esquema ntn:

1. n— No se hace ninguna conversion, dejando el valor del t f intacto.
2. t— Secalculael pesotf-idf del término.
3. n— No se normaliza el vector completo.

El peso final sera el t f -id f de cada término.
= Esquema ntc:

n — No se hace ninguna conversion, dejando el valor del t f intacto.
t — Se calculael pesotf -idf del término.

¢ — Se normaliza el vector completo por la raiz cuadrada de la suma de lostf -id f
al cuadrado.

El peso final sera el t f -id f normalizado segln la medida del coseno.

1.1.6. Colecciones estandar de prueba.

A la hora de medir la calidad recuperadora de un S.R.I. nos encontramos con el problema de
que los documentos relevantes a una consulta son totalmente desconocidos y, por tanto, no se
pueden determinar exactamente las curvas de exhaustividad y precision. Los S.R.l. experimen-
tales deben, de alguna forma, tener ese conocimiento para conseguir una evolucion positiva en
su comportamiento. Por esto se suelen utilizar unas colecciones documentales de prueba, que
constan de:

= Un conjunto de documentos, que contienen informacién como el titulo, autor, fecha y
resumen, incluso las citas de unos a otros documentos.
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| Coleccion | NGm. documentos | Num. términos. | Nim. consultas. | Ambito |
ADI 82 828 35 Ciencias informacion
CACM 3204 7562 64 Informaética
Clsl 1460 4985 112 Biblioteconomia
CRANFIELD 1398 3857 225 Aeronautica
MEDLARS 1033 7170 30 Medicina

Cuadro 1.3.: Principales caracteristicas de las colecciones estandar de prueba utilizadas.

= Un conjunto de consultas, efectuadas en lenguaje natural o en alguno formal, como puede
ser el booleano.

= Un conjunto de juicios de relevancia para cada consulta, es decir, el conjunto de docu-
mentos que se consideran relevantes para todas las consultas contenidas en el segundo
conjunto.

A pesar de ser una practica ampliamente utilizada la de evaluar los S.R.l. aplicandolos a
colecciones de prueba, Turtle argumenta como inconvenientes [Tur90] que no poseen un tamario
acorde con el que tienen las colecciones reales, que las representaciones de los documentos se
obtienen de resimenes y no del texto completo, y que los juicios de relevancia se ven afectados
por una gran cantidad de factores.

En esta memoria presentamos resultados de los experimentos realizados con cinco de es-
tas colecciones: ADI, CACM, CISI, CRANFIELD y MEDLARS. El nimero de documentos,
términos y consultas, asi como el &mbito en el que se enmarcan, se muestran en la tabla 1.3.

Con objeto de tener un conocimiento mayor de cada una de estas colecciones, hemos real-
izado un estudio estadistico para asi determinar sus principales propiedades. Este analisis se ha
realizado partiendo para cada documento y consulta, del nimero de términos por el que ha sido
indexado y el id f medio, maximo y minimo. Se ha elegido el id f como peso de los términos ya
que da una medida de la generalidad o especificidad del término a través de toda la coleccion. A
partir de esa informacion se ha calculado, para cada medida, la media, desviacion tipica, error
tipico de la media, los valores méximo y minimo y los percentiles 25, 50 (mediana) y 75. Los
resultados de este estudio aparecen en las tablas del anexo A.

1.2. Introduccidn a las redes bayesianas: conceptos
basicos, aprendizaje y propagacion.
En esta seccion vamos a introducir la herramienta bésica sobre la que se fundamentara el

modelo de recuperacion que se presenta en esta memoria: las redes bayesianas. Describiremos
en primer lugar qué es una red bayesiana y como esta formada, para pasar seguidamente a
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esbozar los algoritmos existentes para su uso y describir algunos mecanismos para su construc-
cién. Un estudio méas amplio y detallado de las mismas, los diversos formalismos existentes, asi
como su aspecto axiomatico pueden encontrarse en [Pea88, Nea90, Pea93, CGH96, Jen96].

Cuando el conocimiento que manejamos es incierto, las Redes de Creencia se presentan
como una atractiva solucion a este problema. Una red de creencia es una estructura gréafica (un
grafo) que, de forma explicita, representa un conjunto de variables y las relaciones de depen-
dencia e independencia entre éstas.

La topologia del grafo se puede considerar como una representacion cualitativa del conocimien-
to. Ademas, una red de creencia nos permite representar el conocimiento cuantitativo midiendo
la fuerza de las relaciones entre las variables. Cuando el conocimiento cuantitativo viene deter-
minado por un conjunto de distribuciones de probabilidad, a este tipo de redes se las denomina
redes bayesianas, y seran el tipo de redes que manejaremos en esta memoria.

Son varias las ventajas que presentan las redes bayesianas como mecanismo para modelar
Yy, posteriormente, usar el conocimiento. Podemos destacar:

1. Son un formalismo genérico, capaz de adaptarse a un gran nimero de aplicaciones practi-
cas, incluyendo tanto labores de ingenieria del conocimiento como labores de inferencia
estadistica.

2. Todo el conocimiento se expresa con el mismo formato, proximo a la forma que tiene
el ser humano de representar el conocimiento. Hace uso de relaciones de relevancia o
causalidad entre variables.

3. Permiten tener una vision global del problema que estamos resolviendo.

4. Disponen de mecanismos para realizar distintas tareas de razonamiento (inferencia, ab-
duccidn, toma de decisiones, ...) de forma eficiente.

5. Las conclusiones que se obtienen son faciles de interpretar, tienen capacidad de explicar
dichas conclusiones, asi como de modificarlas ante la llegada de nueva informacion.

Para esta introduccidn sobre redes bayesianas utilizaremos la notacién que a continuacién
especificamos, aunque cuando estemos centrados en el &mbito de la recuperacion de informa-
cidn se adaptara ligeramente. Vamos a considerar un conjunto finito 7 de variables aleatorias
discretas, donde cada variable x € U puede tomar valores de un dominio finito. Utilizaremos
letras minGsculas o griegas (p.ej. X, Y, z) para designar variables individuales y mayusculas para
notar conjuntos de variables (p.ej. X,Y, Z). Utilizaremos las correspondientes negritas para no-
tar la asignacion de un valor especifico o configuracion para una variable o un conjunto de
variables, respectivamente (x,y,2) y (X,Y,Z).

26



1.2. Introduccion a las redes bayesianas: conceptos basicos, aprendizaje y propagacion.

1.2.1. Composicion de una red bayesiana.

Una red bayesiana nos va a permitir representar nuestro conocimiento sobre un determina-
do problema a través de estructuras graficas (Grafos Dirigidos Aciclicos, G.D.A.), donde los
nodos representan las variables y los arcos representan relaciones de causalidad, relevancia o
dependencia entre ellas. Si analizamos topolégicamente la red, obtenemos una representacion
cualitativa del conocimiento mediante un conjunto de relaciones de dependencia e independen-
cia entre variables. Este andlisis nos permite obtener una interpretacion semantica de la red,
esto es, para un determinado problema, podemos leer y entender las relaciones de relevancia
o de causalidad entre variables. Una relacién de relevancia entre dos variables, x e y, implica
una modificacion en la creencia sobre x, dado que se conoce el valor que toma la variable y.
Analogamente, una relacion de independencia entre x e y se interpreta como una no ganancia
de informacion (no se modifica la creencia) al conocer y.

Definicion 1.1 (Dependencia e independencia marginal). Sean X e Y dos conjuntos disjuntos
de variables, entonces X e Y se dicen marginalmente independientes, si y s6lo si

P(X[Y) = p(X)

VX,Y paralos que p(Y) > 0, y se notacomo I (X,Y). En otro caso X e Y se dicen marginal-
mente dependientes y lo notaremos como —I(X,Y).

Por otro lado, dadas tres variables x, y, z una relacién de independencia condicional se
puede interpretar como que una vez que se conoce z, el conocimiento de y no aporta nada sobre
el conocimiento que tenemos de x.

Definicion 1.2 (Dependencia e independencia condicional). Sean X,Y y Z tres conjuntos
disjuntos de variables, entonces X e Y se dicen condicionalmente independientes dado Z, si 'y
solo si

P(X[YZ) = p(X|2)

VX,Y,Z para los que p(YZ) > 0, y se nota como I(X,Y|Z). En otro caso X e Y se dicen
condicionalmente dependientes dado Z y lo notaremos como —1(X,Y|Z).

La independencia marginal puede ser tratada como un caso particular de la independencia
condicional. Que X e Y sean marginalmente independientes se notar4 mediante I (X,Y |0), donde
0 es el conjunto vacio.

Si nos centramos en redes bayesianas, el conjunto de relaciones de independencia en el
modelo grafico se pueden obtener analizando la topologia del grafo. El criterio de d-separacién
puede ser utilizado para este propésito.

Definicion 1.3 (d-separacion). Dado un G.D.A. G, un camino no dirigido ¢ (una secuencia de
nodos adyacentes sin tener en cuenta la direccion de los enlaces) entre los nodos x e y se dice
que esta bloqueado por un conjunto de nodos Z, si existe algin nodo y en c tal que
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= y€ Z, donde yes cualquier nodo de ¢ que no tiene arcos cabeza a cabeza (dos arcos que
inciden sobre el mismo nodo) o bien,

= Y ¢ Z, ni ningun descendiente de yesta en Z, y tiene arcos cabeza a cabeza en c.

Un camino que no se encuentra bloqueado se dice que esta activo. Dos subconjuntos de nodos,
X eY, se dice que estan d-separados por Z y se nota (X,Y |Z)d6, si todos los caminos entre los
nodos de X y los de Y estan bloqueados por Z.

El concepto de independencia puede utilizarse para obtener una representacion eficiente de
la informacion cualitativa. Asi, cuando hablamos de redes Bayesianas, el conocimiento cuan-
titativo viene determinado por una distribucion de probabilidad conjunta sobre el conjunto de
variables consideradas, U = {x1,...,Xn}. La regla de la cadena nos permite representar la dis-
tribucion de probabilidad, p(x1,X2,-..,Xn), COMO

P(X1,X25 s Xn) = P(Xn | Xn—1,-+-,X1) ... p(X3 | X2,X1) p(X2 | X1)P(x1)

Como consecuencia del concepto de d-separacidn, una propiedad importante que se verifica
en estos modelos es que, conocidas las causas directas de una variable x;, ésta es condicional-
mente independiente del resto de variables, excepto sus consecuentes. Por tanto, la relacién
anterior se puede expresar como:

P(X1;X2; -+, %n) = P(¥n | TIXn)) .- P(X3 | T(X3)) p(X2 | TW(x2)) P(x1)

con IM(x;) representando el conjunto de causas directas de x;, padres de x; en el grafo. Como con-
secuencia, la distribucion de probabilidad conjunta se puede recuperar a través de la siguiente
expresion:

P(X1,X2,---,Xn) = |_2| p(xi | (i)

Para almacenar la informacién cuantitativa s6lo necesitamos conocer para cada nodo, una
distribucion de probabilidad condicional para cada configuracion de los padres, consiguiendo
un ahorro considerable en el espacio requerido.

1.2.1.1. Ejemplo de una red bayesiana.

Con objeto de ilustrar el concepto de red bayesiana, vamos a centrarnos en el siguiente
ejemplo [LS88], enmarcado en el ambito médico, en donde observaremos de forma practica lo
expuesto en esta seccion.

La disnea (dificultad al respirar) es una enfermedad que puede producirse por padecer cancer
de pulmén, tuberculosis, bronquitis, ninguna de ellas 0 mas de una. Una visita reciente a Asia
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incrementa la posibilidad de sufrir tuberculosis, mientras que fumar es otro factor de riesgo
tanto para el cancer de pulmén, como para la bronquitis. Los resultados de una prueba de rayos
X no discriminan entre el cancer de pulmén y la tuberculosis, ni sobre la presencia o ausencia
de disnea.

De esta descripcion, se seleccionan las siguientes variables aleatorias (entre paréntesis se
indica la correspondiente abreviatura para facilitar la notacién), determinando los valores que
podran tomar:

= (HA VISITADO ASIA? (V) € {v,V}

= (TUBERCULOSIS? (T) € {t,t}

= (CANCER DE PULMON? (C) € {c,c}

» (FUMA? (F) € {f,f}

= ¢BRONQUITIS? (B) € {b,b}

= . TUBERCULOSIS O CANCER DE PULMON? 2 (TC) € {tc,c}
= (RAYOS X POSITIVOS? (R) € {r,r}

= (DISNEA? (D) € {d,d}

Como se puede apreciar, las variables son binarias y el primer valor corresponde a una
respuesta afirmativa a la pregunta que representa la variable, y el segundo, una negativa.

El conocimiento médico expresado en el parrafo anterior puede verse representado por la
red bayesiana de la figura 1.4.

Centrémonos inicialmente en el conocimiento cualitativo que esta almacenado en la red.
Fijémonos en el subgrafo:

¢FUMA? — ;CANCER DE PULMON? — TC — /BRONQUITIS?

Las relaciones de dependencia que extraemos son: el conocer o0 no si un paciente fuma
determina el padecer o no cancer de pulmoén. Este hecho determinara, a su vez, el conocimiento
sobre la variable  TUBERCULOSIS O CANCER DE PULMON? y, de manera sucesiva, influira
en el resultado de la prueba de rayos X. Por tanto, podemos decir que las variables i FUMA?
y ¢RAYOS X POSITIVOS? son variables dependientes. En el momento en que se conoce el
valor de la variable ; CANCER DE PULMON?, se hacen independientes: dado que se sabe que
el paciente sufre cancer de pulmoén el hecho de saber si fuma o no, no nos aporta ninguna
informacidn sobre el resultado de la prueba de rayos X.

¢CANCER DE PULMON? « ¢FUMA? — /BRONQUITIS?

Se hace un razonamiento analogo: si sabemos que el paciente padece cancer de pulmén,
podemos suponer que tiene también bronquitis, pero en el momento en el que conocemos que

2Es una variable ficticia que representa el hecho de que se padece o no alguna, ambas o ninguna de las enfer-
medades.
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¢HA VISITADO
ASIA? (V)

(CANCER DE
PULMON?

(©)

¢BRONQUITIS?
(B)

¢TUBERCULOSISO
CANCER DE PULMON?,
(TC)

(RAYOS X
POSITIVOS?

(R)

Figura 1.4.: Red bayesiana que representa el conocimiento sobre como padecer disnea.

fuma, el hecho de conocer que sufre cancer no aporta informacion sobre que padezca o no de
bronquitis. De esta manera, { CANCER DE PULMON? y ¢(DISNEA? son dependientes hasta
que se conoce el valor de ¢ FUMA?, momento en el cual se vuelven independientes.

El altimo patrén que podemos apreciar en el grafo es:

¢ TUBERCULOSIS? — TC — ¢(DISNEA? « ¢(BRONQUITIS?

En esta situacién, el hecho de conocer que se ha contraido la tuberculosis no nos aporta
informacidn sobre el padecer o no bronquitis. Pero, en el momento en el que conocemos que el
paciente sufre disnea y que padece de tuberculosis, la creencia sobre tener bronquitis aumenta.
Por tanto, las variables ( TUBERCULOSIS? y ¢ BRONQUITIS? son independientes, pero cono-
cido el valor de ¢ DISNEA? se hacen dependientes.

Estudiemos seguidamente el aspecto cuantitativo de la red, es decir, el que mide la fuerza
de las relaciones existentes. Para cada nodo que la compone se tiene que estimar el conjunto
de distribuciones de probabilidad para cada combinacion de valores que toman las variables
padre. En el ejemplo, podrian ser las indicadas en la tabla 1.4 (los casos en los que las variables
condicionadas toman los valores negativos, se obtienen por dualidad. Asi, por ejemplo, p(d |
tc,b) =1—p(d|tc,b)=0,1.
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Variable

Distribuciones

\Y

T

TC

Cuadro 1.4.: Distribuciones de probabilidad de la red ejemplo.

p(v) =0,01
p(t |v) =0,05
p(t|v)=0,01
p(c| f)=0,10
p(c| f)=0,01

p(f) =05
p(b| f)=0,6
p(b|f)=0,3
p(tc |t,c) =1,0
p(tc |t,c) =1,0
p(tc |t,c) = 1,0
p(tc |t,c) = 0,0
p(r |tc) =0,98
p(r | fc) = ,05

p(d |te,b) = 0,90
p(d | tc,b) =0,70
p(d | ,b) = 0,80
p(d | fc,b) = 0,10
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Como dijimos anteriormente, la distribucion de probabilidad conjunta se puede generar a
partir del producto de las almacenadas en la red. En nuestro ejemplo,

p(V,T,C,F,B,TC,R,D) =

=p(V)p(T [V)p(C[F)p(F)p(B|F)p(TC|T,C)p(R|TC)p(D|TC,B)

En este caso, s6lo necesitamos almacenar cuarenta valores de probabilidad en lugar de los
doscientos cincuenta y seis que se necesitarian para almacenar la distribucién de probabilidad
conjunta.

1.2.2. Tipos de redes bayesianas.

Atendiendo a la complejidad del G.D.A. subyacente a la red bayesiana, los mas sencillos
son las redes simplemente conectadas: aquéllas en las no existe mas de un camino (no dirigido)
que conecte dos nodos cualesquiera (grafos que no tienen ningun tipo de ciclo). Los arboles y
los poliarboles son los representantes de este grupo. Los primeros tienen como caracteristica
principal que los nodos contenidos en ellos, como maximo, solo tienen un padre, mientras que
los segundos no tienen restriccién en cuanto al nimero de éstos.

Otro tipo especial de redes bayesianas son los grafos simples, es decir, grafos donde cada
par de nodos con un hijo en comun no tienen antecesores comunes, ni uno es antecesor del otro.
Cuando existen varias sucesiones de nodos (caminos) que parten de un mismo nodo origen y
llegan a un mismo nodo de destino, entonces tendremos un grafo maltiplemente conectado.

En la figura 1.5 mostramos las topologias de estos grafos que acabamos de introducir aqui.
El tipo de red bayesiana es importante para el proceso de inferencia, como veremos a contin-
uacion.

1.2.3. Inferencia en redes bayesianas.

Una vez que la base de conocimiento esta creada, la utilidad de ésta es la de obtener con-
clusiones a la luz de la nueva informacién que llega. Esta nueva informacion se conoce con
el nombre de evidencia, y al mecanismo de inferencia se le denomina propagacion de eviden-
cias, y consiste basicamente en actualizar las probabilidades de las variables representadas en
el grafo teniendo en cuenta dichas evidencias.

Asi, dado un conjunto de variables U = {x1,--- ,Xn}, cuando no existe ninguna evidencia, el
resultado de la propagacion simplemente es la probabilidad a priori, p(x;) de que cada variable
tome sus correspondientes valores. Por otro lado, cuando se dispone de evidencias, es decir, un
conjunto de variables, E C U, de las cuales se conoce el valor que toma cada una, el proceso de
propagacién genera como salida la probabilidad de que cada variable que no esta en el conjunto
de las evidencias tome cada uno de sus valores, dado que las evidencias toman unos valores
concretos conocidos, probabilidades denominadas a posteriori: p(x; | E).
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Arbol

Poliarbol

Grafo ssimple
M Ultiplemente conectado

Figura 1.5.: Diferentes tipos de redes bayesianas.

En el campo de las redes bayesianas, existen tres grupos de algoritmos de propagacion
[CGH96]:

= Exactos: calculan las probabilidades mediante expresiones matematicas exactas, come-
tiendo Unicamente el error originado por el redondeo del ordenador.

= Aproximados: utilizan diferentes métodos de simulacidn para obtener las probabilidades.

= Simbdlicos: obtienen las probabilidades en funcion de parametros, que luego podran
sustituirse por valores reales.

La propagacion exacta tiene el inconveniente de que es un problema NP-duro [Co090] vy, por
tanto, de poca aplicacion practica en ciertos casos. Esta es la razon por la que surgieron técnicas
que, a costa de perder precision en los calculos, obtuvieran resultados en un tiempo bastante
menor. Los algoritmos aproximados se basan en la generacion de una muestra aleatoria a partir
de la distribucién de probabilidad conjunta, para luego calcular, a partir de ella, las probabili-
dades de ciertos sucesos dadas las evidencias. En [CGH96, Sal98] se hace una revision de las
principales técnicas de propagacion aproximada existentes. Entre estas destacamos, debido a
que es la que hemos usado en algunos de nuestros experimentos, la conocida como muestreo
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por importancia, la cual se ejecuta en dos fases: una primera, que lleva a cabo una eliminacion
de variables para encontrar una aproximacion de las funciones de muestreo, y una segunda, de
simulacion, que genera las configuraciones de las variables a partir de las funciones obtenidas
en la fase anterior [SCMO00, Sal98].

\olviendo a la propagacién exacta, son varios los tipos de algoritmos desarrollados para
realizar esta tarea de inferencia [Pea88, CGH96] atendiendo al tipo de G.D.A. donde se van a
utilizar:

= Redes simplemente conectadas:

e Método de paso de mensajes en poliarboles [Pea88]. Este método se basa en la com-
binacion por parte de cada nodo del grafo (calculos locales) de la informacion que
recibe de sus padres y de sus hijos mediante un conjunto de mensajes. A su vez,
dicho nodo manda mensajes a sus antecesores y descendientes directos. La propa-
gacion es un flujo de mensajes entre los diferentes nodos de la red hasta que todos
los nodos han calculado de manera local la informacion requerida (la probabilidad
a posteriori).

= Redes multiplemente conectadas:

e Métodos de condicionamiento [Pea86, SC91]. La idea principal es cortar esos caminos
entre los nodos mediante la asignacién de valores a un conjunto reducido de vari-
ables contenidas en los ciclos (se instancian esas variables). De esta forma se obtiene
una red simplemente conectada sobre la que se puede aplicar el algoritmo de propa-
gacion de paso de mensajes en poliarboles.

e Métodos de agrupamiento [LS88, JLO90, SAS94]. Construyen representaciones
mas simples del grafo uniendo conjuntos de nodos del grafo original, creando asi
los denominados conglomerados. Una vez que se ha formado un arbol de conglom-
erados se aplica el método de propagacion exacta en poliarboles.

e Métodos mixtos (condicionamiento y agrupamiento) [SC91b, SCH91]. Métodos
que combinan las ventajas de ambos tipos de técnicas debido a que ninguno de
los dos destaca, en cuanto a ventajas, sobre el otro.

e Métodos orientados a un objetivo [GVP90, GVP90b]. Estos métodos se aplican
cuando el numero de variables sobre las que se tiene interés para calcular su proba-
bilidad a posteriori dadas las evidencias es reducido. En este caso, algunas variables
del grafo pueden ser irrelevantes para este objetivo, por lo que pueden ser elimi-
nadas, consiguiendo un modelo equivalente mas sencillo que s6lo contenga nodos
relevantes y donde sera mas facil propagar.

Debido a que hemos optado por el poliarbol como base para varios de los modelos de recu-
peracion que presentamos en esta memoria, hemos elegido como método de propagacion exacta
la basada en paso de mensajes. Seguidamente vamos a exponer con algo mas de profundidad
este método siguiendo la explicacion que del mismo hacen Castillo y col. en [CGH96](también
aparece detalladamente explicado en [Pea86, Pea88, Her98]).
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Algoritmo de propagacion exacta en polidrboles mediante paso de mensajes de Pearl
Este algoritmo de propagacion tiene como caracteristica principal que posee una complejidad
proporcional al tamafio de la red (nGmero de nodos y arcos) y hace uso de la propiedad de los
poliarboles que indica que cualquier nodo de éste lo divide en dos poliarboles inconexos: el
formado por sus ascendientes (los nodos que estén por encima de él) y el compuesto por sus
descendientes (los que estén por debajo), como se puede ver en la figura 1.6 con el nodo Xg.

’

DESCENDIENTES DE x, G @

Figura 1.6.: Los dos poliarboles (el de ancestros y el de descendientes) que surgen a partir de
un nodo.

Asi, teniendo en cuenta dicha propiedad, el proceso de propagacion (dada una configuracion
E para un conjunto de variables evidencias E, calcula p(x; | E),Vx; € G) se basa en la combi-
nacion de la informacion que llega de ambos poliarboles, mediante el envio de mensajes de un
lugar a otro. El conjunto de evidencias E, para un nodo cualquiera x; se descompone en dos sub-
conjuntos: E;*, que representa al subconjunto de evidencias que estan situadas en el poliarbol
de ancestros de x;, y E;, el subconjunto de evidencias localizadas, en este caso, en el poliarbol
de descendientes de x;. En la figura 1.7 vemos cada uno de estos conjuntos para el grafo de la
figura 1.6.

La probabilidad a posteriori de x; se obtiene aplicando la siguiente expresion:

p(x; | E) = —)\i(xi)i'(pi &), (1.14)
donde, Ai(x;) es la informacion procedente de los hijos de x;, es decir, p(E;” | i), ¥ pi(xi) la

informacion procedente de los padres, o lo que es lo mismo, p(X; | Ei+), y por ultimo, k es una
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Figura 1.7.: Conjuntos de evidencias de los ancestros y descendientes.

constante de normalizacion. Por tanto, para calcular la probabilidad a posteriori de un valor
concreto de una variable se combinan dichas informaciones mediante el producto de ambas.

El siguiente problema a plantear sera cémo cada nodo forma los mensajes A y p: por un
lado, el nodo espera a que todos los mensajes A que recibe directamente de sus hijos estén
calculados y, posteriormente, los combina, y por otro lado, realizando la misma operacion con
los mensajes p que le llegan a partir de cada uno de sus padres. A su vez, ese mismo nodo
calculard y mandara mensajes A a sus padres y p a sus hijos. Vedmoslo mas detalladamente:
dado un nodo cualquiera x;, éste tiene p nodos padre, representados por M(xj) = {uz,...,up}
y h nodos hijo, H = {y1,...,Yn}. El conjunto de evidencias E;* se puede descomponer en p
subconjuntos disjuntos, uno para cada padre:

Ug, %2~ ~

E" = {Edx:--»Elpx 11

donde la evidencia Ejj ; es el subconjunto de E;" contenido en el subgrafo asociado al nodo u;

cuando se elimina la arista uj — xj. De manera analoga, E;”, se puede dividir en h subconjuntos
distintos asociados al nodo x;:

+ _ (E+ -
B = {Eiy - Bl

siendo EXT.,y]. el subconjunto de E;~ contenido en el subgrafo asociado al nodo y; cuando se
elimina la arista x; — yj. En la figura 1.8 se observa la situacion que acabamos de describir.
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Figura 1.8.: Subconjuntos de evidencias asociados a los padres y a los hijos de X;.

Sea T1(x;) una configuracion de valores para los padres de x;. El célculo de p se hace de la
siguiente forma:

p
pi(xi) =3 p(xi|m(x)UE") ]_lpu,-xi(uj% (1.15)
J:

(X))
Pu;x (Uj) es el mensaje p que el nodo uj envia a su hijo x; y representa p(u; U Ejj x)-

La funcion A tiene la siguiente expresion:

h
Ai(Xi) = [ Ay (%), (1.16)
111 i

donde Ay, (x) = P(Ex,y, | %)

Por altimo, una vez que el nodo x; ha calculado A;(X;) y pi(Xi), debe calcular los mensajes
que les mandara a sus padres y a sus hijos. Por un lado, el mensaje que le manda a cada hijo y;
es el siguiente:

Pxi.y; (Xi) U pi (Xi) |_| )‘Yk,Xi (Xi) (1.17)
K#]

Por otro lado, el calculo del mensaje que X manda a sus padres, Ay y; (Uj ), se hace de acuerdo
a:
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Mo (U) =3 A (xi) > PO [Txi) [T Puex(Uk) (1.18)

Xi T[(Xj)fl.lj k:l,,p/k#]

Figura 1.9.: Mensajes A y p que manda y recibe un nodo x;.

En realidad, los mensajes A y p de cada nodo son vectores de tantos elementos como nimero
de casos tengan las variables correspondientes. El valor inicial de ambos tipos de mensajes
cuando el nodo es una variable evidencia sera un uno en la posicion correspondiente al valor
que toma dicha variable evidencia, y un cero en el resto. Para aquellos nodos que no tengan
padres, es decir, nodos raices, el vector p estard compuesto por las probabilidades a priori de
cada uno de los casos que puede tomar la variable correspondiente. Y por ultimo, para los nodos
hoja, es decir, los que no tienen hijos, cada una de las posiciones del vector A se inician a uno.

El proceso general, para cada nodo x; del grafo, una vez se han asignado los valores iniciales
a los mensajes es el siguiente:

1. Recibir todos los mensajes p de los padres y calcular p;(x;) segun la ecuacion (1.15).
2. Recibir todos los mensajes A de los hijos y calcular Aj(x;) segun la ecuacion (1.16).

3. Calcular y enviar, para cada hijo yj del nodo x; el mensaje pxy,(xi) por medio de la
expresion (1.17).

4. Calculary enviar, para cada padre uj del nodo x; el mensaje )\xi,u,- (uj) utilizando la expre-
sion (1.18).
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5. Repetir estos pasos hasta que todos los nodos distintos a las evidencias tengan calculados
sus mensajes py A.

6. Para cada nodo, calcular la probabilidad de x; dadas las evidencias E segun la ecuacion
(1.14).

Existe un cuarto tipo de nodo especial, conocido como nodo imaginario (en inglés y sigu-
iendo la terminologia de Pearl dummy node), el cual se asocia a un nodo x; y representa una
evidencia virtual sobre él, es decir, modela la situacion en que no hay una evidencia clara sobre
Xi. Este nodo imaginario se sitla en el grafo como hijo del nodo x; y mandara a su padre un
mensaje A compuesto por verosimilitudes.

Veamos un ejemplo. Supongamos que una variable x; cualquiera puede tomar los valores
{v1,v2}. Tenemos una creencia diez veces mayor en x;j = Vi que en X; = Vo, lo que se puede
representar como sigue:

p(Observacion | vp) : p(Observacion | vi) =1:10

donde p(Observacion | b) representa la probabilidad de obtener una observacion dado que cono-
cemos que x; toma el valor v, (analogamente para p(Observacion | v1)).

Asi, el nodo imaginario creado como hijo de x; le mandara un mensaje A con dos verosimil-
itudes:

A(xj) = a- (p(Observacion | v2), p(Observacion | vy))

siendo a cualquier constante que nos servira para normalizar los valores del vector (general-
mente se normaliza el vector dividiendo por el mayor de los valores que contiene):

.. . p(Observacion | vy)
A(xi) =a (p(Observacién |v1)’

1)

La existencia de este tipo de nodos sera la base para la técnica de la instanciacién parcial,
que presentaremos en el capitulo 3 y para el método de realimentacidn de relevancia, desarrol-
lado especificamente para el modelo que expondremos en el capitulo 3.

1.2.4. Construccion de redes bayesianas.

El siguiente problema que se plantea es estudiar cbmo se construye una red de creencia.
Una posibilidad es que el ingeniero del conocimiento construya la red con la ayuda de expertos
humanos en el problema. Sin embargo, cuando el experto tiene un conocimiento parcial sobre
el problema, esta aproximacion es problematica. En cualquier caso, construir este tipo de redes
con la ayuda de expertos humanos es una tarea que requiere una gran cantidad de tiempo y
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esfuerzo. Por ello, es deseable tener técnicas automaticas que nos permitan agilizar este proceso.
Este tipo de técnicas se basan en utilizar la informacidn que se obtiene a partir de una base de
datos. Ademas, cada vez es mas usual poder encontrar grandes bases de datos disponibles, por
lo que los algoritmos de aprendizaje automatico representan una herramienta Gtil en la fase de
construccion de este tipo de estructuras, a pesar de ser una tarea NP-dura [CGH94].

En esta seccion trataremos las técnicas cuyo objetivo es el de recuperar la red que es capaz
de reproducir un conjunto de datos. En general, estas técnicas asumen que la base de datos es
una representacion de la distribucion de probabilidad que sigue la poblacion, en lugar de una
muestra de la misma, y su objetivo es el de encontrar la red bayesiana que mejor represente el
conjunto de datos.

Estas técnicas pueden clasificarse en dos grandes grupos [Cam98b]:

= Las basadas en deteccion de independencias, que estudian las relaciones de independencia
existentes a partir de los datos disponibles y tratan de encontrar una red que represente
dichas relaciones.

= Las basadas en funciones de evaluacion y técnicas de busqueda heuristica, cuyo objetivo
es encontrar un grafo que represente lo mas fielmente posible los datos, pero con el menor
naimero de arcos posible.

Existen también algoritmos de aprendizaje hibridos que utilizan de forma conjunta ambas
técnicas, como es el caso del algoritmo BENEDICT [AC96, AC00, ACO01] para grafos generales,
que utiliza una métrica especifica y un método de bdsqueda, pero también emplea las relaciones
de independencia representadas en la red para definir la métrica, y utiliza tests de independencia
para limitar el proceso de busqueda.

Veamos con algo més de detalle los dos primeros grupos.

Algoritmos de aprendizaje basados en deteccién de Independencias. Estos algoritmos
pueden tener como entrada el conjunto de relaciones de independencia existentes entre las vari-
ables del problema (a través de los datos con los que se cuenta), una distribucién de probabilidad
sobre la que se comprueban dichas relaciones o una base de datos con la que se estima la ve-
racidad o no de las relaciones de independencia mediante tests estadisticos de independencia
condicional.

Las diferencias entre los algoritmos de este tipo se establecen normalmente en cuanto al cos-
to de los tests de independencias, a la fiabilidad de dichos tests y al tipo de grafo que recuperan,
entre otras. Con respecto a este Gltimo criterio, existen muy diversos algoritmos de aprendizaje
de este grupo que generan diferentes topologias:

Arboles [GPP90, Cam98].

Poliarboles [HC93b, Cam98].

Otros grafos simples [GPP93, CH97].

Grafos generales [SGS91, SGS93, VP90, CHO0Q].
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Algoritmos de aprendizaje basados en funciones de evaluacion y heuristicas. Estos al-
goritmos recorren un espacio de busqueda de grafos y determinan la calidad del grafo corre-
spondiente usando una métrica. Poseen implicita o explicitamente los siguientes tres elementos:

1. Una medida de calidad que nos permita seleccionar la mejor estructura entre un conjunto
de ellas.

2. Una heuristica de busqueda para seleccionar, de entre el conjunto de posibles estructuras
por comparar, una de ellas. Generalmente, esta heuristica es de tipo “avido” (greedy),

3. Un método para obtener la informacion cuantitativa (distribuciones de probabilidad) de
la estructura resultante.

Centrandonos en la medidas de calidad o métricas, podemos agruparlas segun estén basadas
en:

= Métodos bayesianos: tratan de maximizar la probabilidad de obtener una determinada es-
tructura condicionada a la base de datos de que se dispone, utilizando para ello la formula
de Bayes. Como ejemplo mas destacado de un algoritmo de este tipo podemos citar el Al-
goritmo K2 [CH92]: utiliza como métrica (debido a que se aseguran ciertas condiciones)
una formula gue establece la probabilidad conjunta de un grafo G y una base de datos BD.
Mediante una busqueda local va modificando el grafo, inicialmente vacio, de tal forma
que se vaya incrementando la probabilidad de la estructura resultante.

= Descripcion de longitud minima: la mejor representacion de un conjunto de datos es aque-
Ila que minimiza las longitudes de codificacion del modelo y de los datos dado el modelo.
En este caso, los modelos mas complejos (los que representan mas fielmente los datos)
son las redes densamente conectadas (todos los nodos estan conectados con todos), pero
ofrecen dificultades computacionales y de compresion. Asi, el objetivo de estos algo-
ritmos es encontrar redes menos precisas pero mas simples utilizando como métrica el
principio de descripcion de longitud minima.

= Entropia: tratan de encontrar la red cuya entropia cruzada con los datos sea minima. La
entropia se puede considerar como una forma de medir el grado de dependencia entre
variables, y en este sentido estos métodos buscan configuraciones que favorezcan la pres-
encia de conexiones entre variables que manifiesten un alto grado de dependencia.

Como ejemplo de algoritmos de aprendizaje basados en métricas podemos citar [CL68,
HC90, CH91, CH92, HGC95, Cam98, CP01, CPO1b]

Algoritmos de construccién de poliarboles.

Seguidamente vamos a estudiar algo mas profundamente los algoritmos de aprendizaje que
basan su medida en la entropia y construyen redes simplemente conectadas, por ser los que
fundamentalmente hemos utilizado en el desarrollo de esta memoria.
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Como medida de calidad, estos algoritmos utilizan, entre otras, una medida de la distancia
entre la distribucion de probabilidad obtenida de los datos, P (la consideran la distribucion real),
y la distribucion que se obtiene al considerar una estructura simplemente conectada P, como el
producto de n distribuciones de probabilidad condicionadas. El objetivo que persiguen es el de
encontrar aquella distribucioén PT que mejor se adecue a la distribucion real P. Para ello, utiliza
como criterio de bondad en el ajuste una medida distancia entre las dos distribuciones PT y P,
la medida de Entropia de Kullback-Leibler [KL51]:

DPPT) = Y P(Xi,...,%n)log If(xl’—’xn)

(1.19)
X1 Xn T(X1,.5Xn)

con X, ...,Xn representando todos los posibles casos de las variables x1,...,Xn. El algoritmo
de basqueda trata de minimizar la distancia D(P,PT). Para ello, es suficiente con proyectar
P en un arbol generador de costo maximo, con lo que en este caso el proceso de blsqueda
se realiza de forma implicita. Para cada arista (x;,x;j) se define el costo como la medida de
informacidén mutua entre las variables, esto es, la medida de la informacion mutua esperada,
[KL51], I(xj,X;j), calculada mediante la ecuacion:

6x)= 3 P(xi,xj)log% (1.20)

Xj ,Xj

Entre las propiedades de la medida I (x;,x;) cabria destacar que siempre es positiva o nula,
alcanzando el minimo (cero) cuando las dos variables son independientes. Cuanto mayor sea el
valor de la cantidad de informacion, la dependencia entre las variables sera mayor.

\Veremos en primer lugar el algoritmo dado por Chow y Liu [CL68] para recuperar arboles,
para posteriormente considerar dos algoritmos que nos permiten recuperar poliarboles: los prop-
uestos por Rebane y Pearl [RP89, Pea88] y Campos [Cam98]. La razén fundamental es que un
poliarbol permite representar modelos de dependencias mas ricos que las estructuras arboreas.

Para alcanzar tal objetivo, Chow y Liu proponen el conjunto de pasos que se muestra en el
algoritmo 1.1.

Algoritmo 1.1 Aprendizaje de un arbol (Método de Chow y Liu).

1: A partir de la distribucion de probabilidad conjunta observada P(x,...,Xn) calcular, para
cada par de variables (xj,x;), la distribucion marginal bidimensional P(xj, ;).

2: Utilizando el conjunto de pares, calcular todos los n(n— 1) /2 pesos de las aristas utilizando
la ecuacidn (1.20) y ordenarlos por magnitud.

3: Seleccionar el par de mayor peso y afiadir una arista entre los dos nodos.

4: repite

5. Seleccionar la siguiente arista de mayor peso y afiadirla al grafo, salvo que forme un

ciclo, en cuyo caso se elimina y se toma el siguiente par de mayor peso.
6: hasta que n— 1 aristas hayan sido incluidas.
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Este algoritmo puede generar, dada una determinada distribucion de probabilidad P, distin-
tos arboles dependiendo del orden con el que se seleccionen los arcos de igual peso. Las ven-
tajas que presenta este algoritmo son las siguientes: para calcular la cantidad de informacion
(ecuacion (1.20)) sélo se utilizan distribuciones conjuntas bidimensionales, las cuales pueden
ser calculadas de forma eficiente y fiable a partir de un nimero no demasiado elevado de datos.
Ademas, el algoritmo se ejecuta en un orden O(n?logn), utilizando Gnicamente una compara-
cion de pesos. Finalmente, si la distribucion es representable por (isomorfa) un arbol, el algo-
ritmo recupera el arbol que la representa.

El algoritmo de Rebane y Pearl [RP89], se puede considerar como una generalizacion del
método de Chow y Liu. En una primera fase, el algoritmo obtiene un grafo no dirigido (uti-
lizando el algoritmo de Chow y Liu), para posteriormente orientar el mayor namero posible de
aristas. La fase de orientacion se basa en la siguiente propiedad: En una estructura de poliar-
bol, dos nodos con un descendiente directo comun son marginalmente independientes. Por tan-
to, es posible distinguir, dado el subgrafo x —y — z, la estructura x — y < z de las estructuras
X4y —Z,X—Y—Z;X < Y+ Z, las cuales son probabilisticamente indistinguibles. Para ello,
dada la terna x — y — z, podemos determinar si x y z son padres de y en base a tests de inde-
pendencia marginal entre x y z. El conjunto de pasos para lograr este objetivo se muestra en el
algoritmo 1.2.

Algoritmo 1.2 Aprendizaje de un poliarbol (Método de Rebane y Pearl).
1: Generar el arbol generador de costo méaximo utilizando el algoritmo de Chow y Liu (Algo-
ritmo 1.1).
repite
3:  Buscar una terna de nodos x — z —y donde x e y sean marginalmente independientes. En
este caso orientar x,y como padres del nodo z.
4:  Cuando una estructura de multiples padres ha sido encontrada, determinar la direccion
de todos sus arcos utilizando el test de independencia marginal entre sus adyacentes.
5. para cada nodo que tenga al menos un arco de entrada hacer
estudiar la direccionalidad del resto de los adyacentes mediante test de independencia
marginal.
fin para
. hasta que no se puedan descubrir nuevas orientaciones.
. si existen arcos sin orientar entonces
10:  etiquetarlos como ‘indeterminados’.
11: finsi

N

&

Cuando la distribucion P(xy,...,x,) puede ser representada mediante un poliarbol, el algo-
ritmo recupera el esqueleto y ademas direcciona el mayor nimero de arcos posibles, detectando
cuando una variable tiene mas de un padre. En cualquier otro caso, no existen garantias de que
el poliarbol obtenido sea la mejor aproximacion de P(x1,...,Xp).

Por altimo, el tercer algoritmo es el disefiado por Campos [Cam98] y denominado PA. La
principal diferencia con respecto al de Chow y Liu es la forma de calcular el peso de las aristas,
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ya que en éste la dependencia entre dos nodos se calcula directamente, mientras que en el
PA se hace a partir de la combinacion de la dependencia marginal de esos dos nodos y las
dependencias condicionadas con a cada una de las variables restantes.

Por otro lado, y en cuanto a las diferencias y similitudes del algoritmo PA con respecto al
de Rebane y Pearl, ambos basan la construccion de la estructura en el método de Chow y Liu.
Por otro lado, Rebane y Pearl hacen la orientacion como se indica en el algoritmo 1.2, mediante
tests de independencia marginal. Por el contrario, en el algoritmo PA, ésta se hace teniendo en
cuenta que, dado un patron x — z <y, la instanciacion del nodo z debe incrementar el grado de
dependencia de x e y. Con respecto al patron x < z —y, o cualquiera de los otros dos existentes
(X< z<«+yox—z—yY), pasa lo contrario, es decir, la instanciacion de z hace que las otras
dos variables sean mas independientes. Por tanto, la idea para orientar es comparar el grado
de dependencia entre x e y antes de la instanciacion de z con el grado de dependencia después
de la misma y dirigiendo los arcos hacia z si el primero es mayor que el segundo. El conjunto
de pasos que da el algoritmo PA quedan reflejados en el algoritmo 1.3, con la caracteristica
principal de que recupera el poliarbol exacto asociado a un modelo de dependencia isomorfo a
un poliarbol.

Algoritmo 1.3 Aprendizaje de un poliarbol (Método PA).

1: Generar el arbol generador de costo maximo utilizando el algoritmo de Chow y Liu pero
calculando el peso de la arista como el producto de la dependencia marginal de los dos
nodos que une y la condicionada con respecto a cada una de las otras variables.

2: para Cada tripleta de nodos tal que x —z —y en el arbol hacer

3:  si Ladependencia marginal de x e y es mayor que la condicionada sobre x entonces

4: Orientar el subgrafox—z—y comox —z+<+y
5
6
7

fin si
. fin para
. Dirigir las aristas restantes sin introducir ninguna conexion cabeza-cabeza.

1.3. Aplicacion de las redes bayesianas a la recuperacion
de informacion.

El proceso completo de recuperacion de informacion esta caracterizado por una propiedad
bésica, la incertidumbre, ya que cada una de las etapas que lo compone poseen caracteristicas
especiales que permiten calificarlo como un proceso incierto [TC97]:

= La consulta formulada por el usuario no es mas que una descripcion vaga de la necesidad
de informacion que éste tiene en su mente, ya que debido a ciertos motivos el usuario no
puede conseguir una representacion fiel de la misma.
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= La creacion de las representaciones de los documentos y consultas es otro ejemplo, ya
que da como resultado una caracterizacion incompleta, en forma de lista de términos, del
contenido de los documentos y de las consultas.

= La etapa de asignacion del grado de relevancia de un documento con respecto a una con-
sulta también esta influenciada por la incertidumbre, en este caso doble: por un lado la que
proviene de los dos anteriores puntos, y por otro, debido a las multiples representaciones
que puede poseer un mismo concepto y a que dichos conceptos no son independientes
entre si.

Basadas, como hemos visto, en métodos probabilisticos, las redes bayesianas han demostra-
do ser unas herramientas excelentes para manejar la incertidumbre, incluso en el campo de la
recuperacion de informacion donde han sido aplicadas de manera exitosa como una extension
del modelo de recuperacion probabilistico.

Son ya muchos los trabajos que se han desarrollado en este campo. Vamos a realizar seguida-
mente una breve revision de los mismos, clasificandolos segun el tipo de aplicacion:

= Modelos de recuperacion.

Los pioneros en aplicar las redes bayesianas a la recuperacion fueron Turtle y Croft
[Tur90, TC91, TC91b, TC92, CT92, Bro94, Gre96, GCT97], desarrollando el modelo
denominado Inference Network Model, que posteriormente dio lugar al S.R.l. INQUERY
[CCH92, CCB95]. Este modelo esta constituido por dos redes bayesianas: la de documen-
tos y la de consultas. La primera, fija en todo el proceso, esta compuesta basicamente por
dos tipos de nodos, los cuales representan los documentos y los términos de la coleccién.
Los documentos se conectan con los términos con los cuales han sido indexados, medi-
ante arcos apuntando a los nodos término. La red de consultas representa una necesidad
de informacion, expresada por diferentes consultas que atienden a posibles representa-
ciones distintas, cada una de ellas asociada a los denominados nodos consulta. Ambas
redes se unen con arcos desde los nodos que representan términos en los documentos ha-
cia los nodos de términos en las consultas. La inferencia se lleva a cabo instanciando cada
documento individualmente. Por tanto, para cada evidencia se calcula la probabilidad de
que la consulta sea satisfecha, dado que un documento se ha observado en la coleccion.

Un trabajo muy relacionado con este anterior es el de Ghazfan y col. En [GIS96, IGS96]
proponen modificaciones a la red de Croft y Turtle para dar “una semantica correcta al
proceso de inferencia”, para lo cual cambian el sentido de los arcos e instancian solo el
nodo consulta en lugar de cada documento, propagando hacia los nodos documentos y
solo una vez.

El segundo modelo mas importante es del de Ribeiro y Reis [RM96, Rei00, SRCMZ00],
los cuales desarrollan el denominado belief network model. En él, la red bayesiana posee
nodos que representan los términos de la coleccidn; nodos documentos, asociados con los
documentos y cuyos padres son los nodos téerminos relacionados con los términos con los
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que han sido indexados; y, por ultimo, el nodo consulta, conectado con los nodos términos
de la misma manera que los documentos. La inferencia se realiza practicamente mediante
la aplicacion del teorema de Bayes. A juicio de sus creadores, su modelo presenta un
espacio muestral mucho mas claro que la red de inferencia, y tiene un fundamento teérico
mas sélido.

Estos tres modelos anteriores no aprenden las redes sino que “imponen” las topologias
directamente a partir de los términos de los documentos. Por el contrario, Fung y col. en
[FCAT90, FF93, FF95] han desarrollado también un modelo basado en redes bayesianas,
en el cual la diferencia mas destacable con los modelos anteriores es que aprenden las
redes que utilizan, estableciendo una base de conocimiento a partir de las relaciones entre
los términos de la coleccion.

Un cuarto modelo es el de Bruza y col. [BI94, BG94b, 1jd94, IBH95], quienes traba-
jan con redes de creencia de expresiones indice (Index Expression Belief Network ), un
conjunto de términos unidos por conectores (and, or, etc.), representando cada una el
contenido de un documento en una coleccion. Estos investigadores construyen una red
de creencia con dichas expresiones, incluidas las pertenecientes a la consulta, las cuales
seran las evidencias de la red.

Realimentacidn de la relevancia y expansion de consultas.

Los dos modelos principales (Inference Network y Belief Network) han sido adaptados
para realizar realimentacion de relevancia [HC93, Rei00] como forma para aumentar el
rendimiento de la recuperacion, al igual que para llevar a cabo sélo expansion [HFC94].
También se han empleado para construir tesauros [JC94]. Por otro lado, Park y col. [PC96]
construyen un tesauro basado en una red bayesiana sigmoide, utilizada para poner en prac-
tica un proceso de expansion de consultas. Por ultimo, en [HH98] se usan para modelar
relaciones entre las palabras pertenecientes a una consulta.

Agrupamiento y clasificacion de documentos.

El agrupamiento de documentos y la clasificacion son dos de las areas de la recuperacion
de informacién en las que se ha estado trabajando desde los principios de esta disci-
plina, pero donde no se habian aplicado las técnicas existentes en el &ambito de las redes
bayesianas. Han sido Sahami y col. [Sah96, Sah98, SDHH98, SYB98, DPHS98] los que
las han puesto en practica, desarrollando a la vez el S.R.I. SONIA, que posee modulos
para realizar estas tareas.

Aplicaciones al hipertexto.

Ademas del modelo de Croft y Turtle [CT93], dos son los enfoques que aplican las re-
des bayesianas al hipertexto. Estos son muy similares y fueron desarrollados por Frisse y
Cousins [FC89] y Savoy y Desbois [SD91, Sav93, Sav95]. Ambos utilizan una red con
estructura de arbol cuyos nodos son términos en un contexto de hipertexto. En el primer
enfoque, el arbol tiene una estructura predefinida, mientras que en el segundo se aprende
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mediante el algoritmo del "arbol generador maximal". Otra diferencia radica en la con-
struccion de las matrices de probabilidades: Savoy y col. usan una metodologia bien fun-
damentada en el campo de la recuperacion de informacién, mientras que Frisse y col. la
estiman sin utilizar métodos numéricos. En ambos casos el arbol se utiliza para recalcular
los pesos de los términos de los documentos con la probabilidad a posteriori, obtenidos
tras instanciar los nodos de la consulta y posteriormente comenzar la navegacion en un
sistema hipertexto.

= Otras aplicaciones.

Para finalizar este repaso, nos queda citar el trabajo de Tzeras y Hartmann [TH93], los
cuales presentan un modelo de indexacion donde la estructura basica es una red bayesiana,
y la aplicacion de INQUERY a la busqueda de documentos en colecciones distribuidas
[CLC95].

1.3.1. Descripcion de los principales modelos de recuperaciéon basados
en redes bayesianas.

En este apartado vamos a describir brevemente los tres principales modelos de recuperacién
basados en redes bayesianas, estableciendo las caracteristicas mas importantes de los mismos
y sus diferencias principales. Nos centraremos en la topologia de la red subyacente al modelo,
para pasar seguidamente a explicar como hacen la estimacion de las probabilidades. Finalmente,
comentaremos los mecanismos con los cuales llevan a cabo la inferencia.

Comencemos inicialmente comentando la estructura de red del modelo de Croft y Turtle,
planteada en [Tur90] en dos partes, como se puede observar en la figura 1.10: la red de doc-
umentos y la de consultas. La primera representa la coleccién documental, se construye sélo
una vez y su estructura no cambia en ningn momento. Estd compuesta por los siguientes tipos
de variables (todos los nodos de la red son variables aleatorias binarias que toman los valores
{verdadero, falso}), siguiendo la notacion original:

= Nodos documento (d;): representan los documentos de la coleccion y corresponden con
el suceso de que un documento especifico ha sido observado.

= Nodos de representacion de textos (tj): como un mismo documento puede representarse
de diferentes maneras en este modelo, estos nodos indican la manera en que se ha llevado
a cabo dicha representacion, estando asociados al suceso de que una representacion ha
sido observada.

= Nodos de representacion de conceptos (r): son los términos con los que se ha indexado
los documentos, aunque dependen de las representaciones utilizadas para cada documen-
to, indicando que una representacién ha sido observada.
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Subred de consultas

Figura 1.10.: Topologia del modelo Inference Network.

De los nodos documentos surgiran arcos hacia los nodos de representacion de textos aso-
ciados con ellos, y de éstos a los de representacion de conceptos (un arco por cada uno de los
términos que hayan sido asociados al documento). Con esta orientacion, los autores del mod-
elo indican que la observacion de un documento es la causa del incremento de creencia en las
variables asociadas con los términos que lo indexan, es decir, los nodos de representacion de
conceptos.

Por otro lado, la red de consultas contiene los tres tipos de nodos que a continuacién se
indican:

= Un Unico nodo necesidad de informacion (1), que representa la necesidad de informa-
cion interna del usuario, estando asociado al evento: se ha encontrado una necesidad de
informacion.

= Nodos de representacion de consulta (q), cuya existencia se basa en el hecho de que una
necesidad de informacion puede expresarse mediante varias consultas a la vez. Cada una
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de estas consultas quedara plasmada en la red de consultas por un nodo de este tipo. Por
ejemplo, una consulta formulada a base de citar los términos que la componen (estilo
vectorial) se puede combinar con otra formulada en términos booleanos.

= Nodos conceptos de la consulta (cnm), que representan los términos con los que se ha
indexado la consulta.

En este caso, al nodo necesidad de informacién llegara un arco de cada uno de los nodos de
representacion de consultas existentes, y a éstos los procedentes de conceptos contenidos en la
consulta.

Ambas redes se uniran por medio de los nodos de representacion de conceptos y los de
concepto de la consultas: los segundos tendran como padres a los primeros (un nodo concepto
de consulta tiene como padre a uno o varios nodos de representacion de conceptos, segun el
namero de representaciones que se hayan hecho para un mismo documento).

Esta seria la estructura mas genérica, aunque para situaciones en donde solo exista una
unica forma de representacién, habria una version mas simplificada en donde la red quedara
compuesta por un nodo necesidad de informacion, los nodos de representacion de consultas, los
nodos de representacion de conceptos y los nodos documento, como se puede ver en la figura
1.11.

Croft y Turtle justifican la orientacion de los arcos en sentido descendente por razones rela-
cionadas puramente con la causalidad: de las causas a los efectos. Asi, mantienen que la ob-
servacion de un documento aumenta nuestra creencia en una representacion del texto, que a su
vez incrementa la creencia en el conjunto de nodos de representacion de conceptos, éstos en los
nodos de conceptos de la consulta, que fortalece la crencia de los nodos de representacion de la
consulta, y finalmente en el nodo de la necesidad de informacién.

Por el contrario, Ghazfan y col. [GIS96, IGS96] no piensan asi y, manteniendo los tipos de
nodos de la version simplificada de Croft y Turtle (excepto los nodos de consulta que desapare-
cen), cambian la orientacion de los arcos de la red, siendo la raiz en su modelo el nodo de la
necesidad de informacion y los nodos hojas los documentos. Lo justifican argumentando que la
propagacién de probabilidades toma una semantica correcta con esa direccionalidad de los ar-
cos. En la figura 1.12, y siguiendo su misma notacién, podemos ver los nodos etiquetados como
A, B, Cy D que representan términos, Q representa la consultay 1y 2 son dos documentos.

Por ultimo, Ribeiro y Reis, en su modelo belief network model [RM96, Rei00, SRCMZ00],
mantienen tres tipos de variables binarias. En la figura 1.13 se aprecia la composicion de la red
bayesiana: nodos que representan los documentos (Dj), los términos (K;) y la consulta (Q). Los
primeros tienen como padres a los nodos término que estan asociados con los términos por los
gue han sido indexados. Analogamente, el nodo consulta, tiene como padres los nodos términos
referentes a los términos existentes en la consulta. Asi, los nodos término son las raices y los
nodos documento y consulta son las hojas del grafo. Basicamente toman esta opcion porque
tratan conceptualmente a las consultas y a los documentos como objetos del mismo tipo.
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Figura 1.11.: Topologia del modelo Inference Network reducido.

En este modelo, sus autores pretenden establecer un marco general en donde se simulen,
mediante una estructura de red bayesiana, los modelos clasicos mas el modelo Inference Net-
work.

En cuanto a la informacion cuantitativa que albergan cada uno de los tres tipos de redes,
el Inference Network, en los nodos representacion de conceptos se almacenan las siguientes
probabilidades:

p(ri = verdad | dj = verdadero) = 0,5+ (0,5- nt fjj - nid f;)

p(ri = verdad | todos los padres a falso) =0

donde nt fjj y nid f; son las correspondientes normalizaciones, segun su propia notacion, del t f
y del id f respectivamente. El hecho de que no contemplen todas las combinaciones posibles
de valores que pueden tomar los padres de un nodo es debido a la forma en que realizan la
propagacion y que mas tarde describiremos.
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Red de consultas

Figura 1.12.: Topologia del modelo de Ghazfany col..

Por otro lado, con respecto al nodo consulta Q, dependiendo del tipo de consulta, se hace una
estimacion diferente. Si ésta es booleana, se generan aplicando las reglas con las que trabajan
los operadores booleanos; en caso de que sea probabilistica, se obtiene cada elemento de la
matriz como una suma de probabilidades a priori de cada término padre y ponderadas por su
peso correspondiente, normalizada toda ella por la suma total de pesos.

En el modelo Belief network, no se establecen asignaciones explicitas para cada uno de
los tipos de nodos que figuran en su red, sino que, dependiendo del modelo que deseen simu-
lar, establecen una forma de célculo diferente cuyo objetivo es conseguir la misma funcién de
ordenacion que el modelo simulado.

En cuanto al modelo de Ghazfan y col., no podemos exponer coémo hacen las estimaciones,
pues no lo explicitan en los trabajos de que disponemos.

Seguidamente vamos a centrarnos en cémo llevan a cabo el proceso de inferencia cada uno
de los tres modelos anteriores. Comenzando por el modelo Inference Network, el uso que se
hace de la red pasa por determinar el grado con el que el apoyo evidencial de un documento
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Figura 1.13.: Topologia del modelo Belief network.

influye sobre la necesidad de informacion. Esta medida sera la utilizada finalmente para es-
tablecer la ordenacion de documentos. Este grado se consigue mediante la estimacion, una vez
instanciado a verdadero, y de manera sucesiva, cada documento de la coleccién (dejando el
resto a falso), de la probabilidad de que la consulta sea relevante dado el documento instancia-
do. Estos calculos no se llevan a cabo mediante la ejecucidn de un método de propagacion, sino,
debido a la topologia de la red, simplemente mediante la evaluacién de una funcion que calcula
la probabilidad requerida.

En cuanto al modelo de Ribeiro y col., la inferencia se hace instanciando la consulta y
propagando a los documentos, obteniendo la probabilidad de que cada documento sea relevante
dado que la consulta también lo es, justo al contrario que el modelo anterior. De esta manera,
s6lo se tiene que poner en practica la inferencia una Unica vez, en oposicion al modelo Inference
Network, que deberia hacer tantas propagaciones como documentos (instancias) hubiera. Al
igual que en el modelo anterior, no ejecutan ningln algoritmo de propagacion, sino que evaltan
una funcion que devuelve la probabilidad condicional buscada para cada documento.
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Por ultimo, el modelo de Ghazfan y col., a pesar de no tener como estructura subyacente de
la red un arbol, utilizan el método de propagacion exacta de Pearl [Pea88], pero modificandolo
con objeto de que los mensajes que fluyan a través de la red no estén circulando indefinida-
mente en los ciclos existentes. Comentar, por ultimo, que ellos también instancian la consulta y
propagan hacia los documentos
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2. Creacion de un tesauro basado en una
red bayesiana para expansion de
consultas.

Los S.R.l. pueden mejorar su efectividad, es decir, incrementar el nimero de documen-
tos relevantes recuperados, utilizando un proceso de expansion de consultas, el cual afiade au-
tomaticamente nuevos términos a la consulta original formulada por un usuario. En este capitulo
desarrollamos un método para expandir consultas basado en redes bayesianas. Mediante un al-
goritmo de aprendizaje, y partiendo de un fichero invertido de una coleccién, construimos una
red bayesiana que representa algunas de las relaciones existentes entre los términos que apare-
cen en la coleccion de documentos. Esta red se usa como un tesauro (especifico para esa colec-
cion) para seleccionar los terminos del mismo que mas relacion tengan con los términos que
figuran en la consulta. De esta forma, la consulta original se enriquece con nuevos términos que
ayudan a recuperar documentos relevantes, que solamente con la consulta original no podrian
obtenerse. Finalmente, presentamos los resultados que obtenemos utilizando este subsistema de
expansion como ayuda al S.R.l. SMART en tres colecciones de prueba.

2.1. Introduccion a los tesauros y a la expansion de
consultas.

Podriamos definir de forma genérica el concepto de tesauro como un conjunto de palabras
o frases pertenecientes a un dominio especifico, tal que cada una de ellas contiene a su vez un
conjunto de otras palabras o frases con las que esta relacionado [BR99]: sinénimos, antdnimos,
términos mas generales y especificos, y otros con los que estan estrechamente relacionadas
[Kor97], pero que no se pueden enmarcar en estos tipos de relaciones anteriores.

Los tesauros tienen varias finalidades, pero las dos principales son las siguientes:

= Ayudar al indexador a realizar su labor, seleccionando los términos del tesauro que mejor
representen el contenido del documento.
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= Servir como herramienta para que el usuario pueda disefiar consultas méas cercanas a su
necesidad de informacion y establecer una jerarquia con la que poder hacer méas general
0 especifica una consulta atendiendo a los términos que contiene.

Asi, por ejemplo, si el S.R.1. no recupera suficientes documentos relevantes, el tesauro puede
ser de utilidad para expandir la consulta y, por tanto, afiadir términos con los que conseguir
mas documentos interesantes. Por el contrario, si éste devuelve un material muy numeroso,
esta herramienta sugerira un vocabulario mas especifico que producira una focalizacion de la
consulta [Sri92].

Segun Jing y Croft [JC94], tres son las grandes areas que centran el trabajo con respecto a
los tesauros:

= La construccion del tesauro.
» El acceso al tesauro.
» La evaluacion de la calidad del tesauro.

En cuanto a la primera tarea, los tesauros pueden ser construidos manual o automéaticamente
[Sri92]. Los primeros se basan en el trabajo del disefiador, el cual debe recopilar todo el material
susceptible de ser introducido en el tesauro y organizarlo, identificando las relaciones entre
ellos. Los automaticos delegan en un programa la tarea de la construccion de los tesauros.
Existen numerosos enfoques que tratan este problema (Schiitze y Pedersen hacen una revision
de las principales lineas en la construccion automatica de tesauros en [SP97]), de entre los cuales
nos vamos a centrar en los que se basan en técnicas estadisticas para establecer las principales
relaciones entre los términos, ya que el método que presentamos en este capitulo se clasifica en
este grupo.

Esta clase de métodos de construccidn de tesauros se basa en la hipotesis de asociacion, la
cual fue establecida por van Rijsbergen [Rij79] y dice:

Si un término es bueno discriminando documentos relevantes de los que no lo son,
entonces es probable que cualquier otro término relacionado estrechamente con él
sea también bueno para esta tarea.

Asi, la forma en que se pone en préctica la hipotesis anterior es: partiendo de todos los tér-
minos con los que se crearé el tesauro, se calcula alguna medida de similitud entre ellos, y pos-
teriormente y teniendo ésta en cuenta, se organiza el vocabulario en una estructura jerarquica.
Por ejemplo, Salton y McGill en [SM83], parten del fichero invertido de una coleccién y cal-
culan una medida de similitud entre cada par de términos, basada en la suma del producto de
los pesos de los términos en los documentos en que coinciden. Seguidamente aplican el método
conocido como single-link [Rij79], para crear una jerarquia de clases de términos. En esta linea,
cabe destacar también el trabajo llevado a cabo por van Rijsbergen en la generacién de un arbol
de dependencia [Rij79] utilizado con el modelo probabilistico, el cual sera estudiado con mas
detalle posteriormente.
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La construccion del tesauro se puede realizar con todos los términos de la coleccion, en
cuyo caso diremos gue se ha empleado una estrategia global. Alternativamente, tendremos una
estrategia local, cuando se genera con los términos de los documentos que se juzgan como
relevantes por parte del usuario [BR99], utilizandose en este caso, para expandir consultas,
COmMo veremos a continuacion.

Claramente, los tesauros generados con estos métodos son totalmente dependientes de la
coleccidn con la que se esté trabajando y, por tanto, sélo pueden ser usados en los contextos
para los que han sido elaborados. Ademas, estos enfoques son capaces de determinar que dos
términos estan relacionados entre si, pero no establecen el tipo de relacién real que hay entre
ellos, con los problemas semanticos que pueden ocasionarse por esta ambigledad en las rela-
ciones. Por altimo, también se les critica por el hecho de no utilizar ningun tipo de limitacion
relacionada con la distancia, medida en nimero de palabras, que separa la ocurrencia de dos
términos en el texto, ya que tienen en cuenta el texto completo y eso puede dar lugar a que las
relaciones entre términos no sean totalmente reales [JC94]. Obviamente, los nuevos métodos de
construccion de tesauros van solucionando estos problemas.

En cuanto al uso que se hace de los tesauros, es decir, para qué se utiliza la informacién
que contienen, el principal es aquél que tiene por objeto mejorar la calidad de la consulta. De
entre esos métodos, destacamos el de la expansion de la consulta, el cual intenta obtener mas
documentos relevantes mediante la inclusion en la consulta original de nuevos términos. Se
pretende que estos nuevos términos, relacionados de alguna forma con los originales, consigan
recuperar aquellos documentos relevantes que no pueden ser conseguidos sélo con los términos
de la consulta original. Han y col. hacen en [HFC94] una clasificacion en seis grupos de las
diferentes técnicas de expansion de consulta, de entre las cuales nos quedaremos con aquella
basada en el empleo de tesauros construidos estadisticamente. Este tipo de expansién tiene su
justificacion, al igual que la propia construccion, en la hipotesis de asociacion, ya comentada
anteriormente.

La seleccion de términos, normalmente, se hace tomando, para cada término de la consulta,
aquellos otros términos del tesauro que estén mas relacionados con él [SM83]. Esta forma de
seleccion “local” tiene como principal inconveniente que pierde la informacién suministrada
por el sentido global de la consulta [JC94].

Otro asunto importante es el nimero de términos con los que se expande la consulta. Buck-
ley y col. aseguran en [BSAS94] que la efectividad de la expansion aumenta linealmente con el
logaritmo del nimero de términos afiadidos, hasta un punto en que comienza a disminuir. Por
otro lado, Harman, en [Har92, Har92b], defiende el hecho empirico de expandir con un nimero
de 20 términos aproximadamente (valor totalmente dependiente de la coleccion usada).

Por dltimo, comentar que la expansion de consultas se puede poner en practica de dos formas
completamente diferentes: por un lado, aplicada a la consulta original antes de que se haya
recuperado con ella, como complemento a la misma; y por otro, como uno de los componentes
de la técnica de realimentacién de relevancia, es decir, una vez que se ha recuperado con la
consulta original, para recuperar mas documentos relevantes distintos a los ya obtenidos.
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2.2. Enfoques basados en redes bayesianas para la
construccion y uso de tesauros.

Una vez realizada la introduccion de la seccion anterior a los conceptos basicos de con-
struccion de tesauros y expansion de consultas, vamos a presentar las aplicaciones de las redes
bayesianas en este campo de la recuperacion de informacion. En esta seccién vamos a revis-
arlas brevemente, y en la siguiente estableceremos las diferencias fundamentales con nuestro
enfoque, una vez que haya sido expuesto.

Comencemos por el trabajo de van Rijsbergen y col. [Rij77, Rij79, HR78, RHP81] que,
aunque no utilizan como tal una red bayesiana, construyen un arbol generador de peso max-
imo® (A.G.P.M.), también conocido como Maximum Spanning Tree (M.S.T.) [Chr75], para re-
alizar expansion de consultas en el modelo probabilistico. Inicialmente, este modelo se formul6
suponiendo que los términos de una coleccidn son independientes entre si. Esta suposicion es
muy estricta y poco real, con lo que en este modelo se buscé una forma de determinar las prin-
cipales dependencias existentes entre los términos [Rij77, HR78, Rij79] que aparecian en los
conjuntos de documentos relevantes y no relevantes (estrategia local): la construccion de un ar-
bol generador de peso maximo para cada conjunto, basada en la entropia cruzada de Kullback
- Leibler (expresion (2.2)) y en el método de Chow y Liu [CL68]. La distribucion de probabil-
idad conjunta obtenida a partir de cada arbol servira posteriormente para evaluar la funcion de
ponderacion para cada documento.

Basado también en el modelo probabilistico, en [RHP81] se presenta un método fundado
igualmente en el arbol generador de peso maximo, aunque en este caso construido con difer-
entes medidas de asociacién, para llevar a cabo expansion de consultas en este esquema de
recuperacion. A diferencia de la aproximacion anterior, s6lo se construye un unico arbol a par-
tir de la informacion de coocurrencias de términos en toda la coleccion; es decir, se aplica un
enfoque global. Dada una consulta, ésta se expande mediante la inclusion en ella de los términos
del arbol que estan conectados con cada uno de los términos de la consulta. En ambos casos la
seleccién de términos se hace localmente a cada término de la consulta original.

El primer modelo que plantea el uso de una red bayesiana para llevar a cabo la expansion,
entre otras herramientas basicas desarrolladas para facilitar la navegacion en los entornos hiper-
texto donde se enmarca este trabajo, es el presentado por Frisse y Cousins en [FC89]. En él,
la estructura de la red que almacena términos médicos es también un arbol, y viene impuesta
manualmente [Fri88], y las matrices de probabilidad se estiman mediante métodos empiricos,
funciones heuristicas y observaciones de los intereses de los lectores.

Un enfoque muy parecido es el introducido por Savoy y col. en [SD91, Sav92], también
encuadrado en sistemas hipertexto, aunque con dos diferencias principales que lo hacen mucho
mas versatil con respecto al anterior:

= La red bayesiana compuesta por los términos pertenecientes a los documentos de hiper-

1Un érbol generador de peso maximo es un arbol obtenido a partir de un grafo cualquiera, en el que la suma de
pesos de sus aristas es maxima.
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2.3.  Construccion del tesauro.

texto es aprendida mediante el método del arbol generador de peso maximo, a partir del
glosario completo de la coleccion.

= La estimacion de las matrices de probabilidad almacenadas en el arbol se basa en la
férmula de Jaccard [Rij79].

Ambas aplicaciones usan el algoritmo de propagacion en arboles de Pearl [Pea88] para, una
vez instanciados los términos de la consulta, ofrecerle al usuario un conjunto de nodos del grafo
de documentos a visitar dada una posicion inicial en él. Ademas, realizan una seleccion global
a partir de la consulta completa.

El modelo de Croft y Turtle también se ha utilizado como tesauro para posteriormente ex-
pandir consultas. Ya en su tesis doctoral, Turtle hace referencia a la extension de la red de
documentos con relaciones de sinonimia entre los términos de la red de documentos y gener-
alidad o especificidad [Tur90]. Otra aplicacion de este modelo fue el trabajo de Jing y Croft
[JC94], los cuales construyen un tesauro basado en las coocurrencias de frases y términos,
incorporandolo posteriormente a la red de inferencia del S.R.l. INQUERY [CCH92], como si
fueran documentos (cada entrada del tesauro se representa como una lista de términos con los
gue esta relacionado). Asi, una vez que se ha efectuado una consulta, INQUERY devuelve el
conjunto de términos mas relevantes con respecto a ella, siendo utilizados posteriormente para
expandir la consulta original. Esta misma idea se explota en [HFC94], para realizar expansion
de consultas en textos en japonés, y en otros trabajos como [XC96, XC00].

Aunque en otro contexto, Sahami [Sah98] también aprende un arbol generador de peso
méaximo. En este caso, lo ha utilizado como la base para llevar a cabo un proceso de seleccion
de caracteristicas y asi reducir las dimensiones del problema del agrupamiento de documentos.

Por ultimo, comentar el trabajo de los autores Park y Choi [PC96], los cuales construyen una
variedad de red bayesiana, denominada sigmoide, a partir de las similitudes entre los términos,
empleandola también posteriormente para realizar la expansion de consultas.

2.3. Construccion del tesauro.

Como ya hemos comentado anteriormente, un tesauro contiene un conjunto de palabras
clave y las relaciones existentes entre ellas. Una red bayesiana, a su vez, es capaz de representar
las relaciones establecidas entre el conjunto de variables que almacena. Por tanto, podemos
utilizar un grafo de este tipo para representar las relaciones de independencia o dependencia
existentes entre los términos de una coleccion documental.

Dada una coleccion de documentos, la idea que vamos a desarrollar en esta seccion es
plantear cobmo se realizara la construccion de un tesauro a partir de los términos contenidos en
dicha coleccidn. Este tesauro sera una de las piezas fundamentales para el desarrollo del modelo
de recuperacion de informacién basado en redes bayesianas que presentaremos en el siguiente
capitulo.
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2. Creacion de un tesauro basado en una red bayesiana para expansion de consultas.

2.3.1. El algoritmo de aprendizaje de la red bayesiana.

Un primer problema que se plantea es elegir la topologia subyacente de la red bayesiana
que se aprendera. Para realizar una eleccion correcta hay que tener en cuenta que en el campo
de la R.I., las bases de datos documentales que se manejan pueden llegar a tener decenas de
miles de documentos, lo que implica que el nimero de términos implicados en la indexacién
puede ser astrondmico. Esta claro que cuanto mas compleja sea esta topologia mas fielmente
reproducira las relaciones reales de independencia y dependencia existentes entre los términos
de la coleccion, pero a su vez, y teniendo en cuenta el nimero de términos manejados, el proceso
de aprendizaje y, posteriormente, su uso (la propagacion de probabilidades) seran tareas muy
costosas. Por otro lado, con grafos mas simples, es evidente que se pierde en precision pero, en
contraposicion, para ellos existe un conjunto de algoritmos de aprendizaje y propagacién muy
eficientes [Pea88] que hacen que sea totalmente factible el uso de estas estructuras dentro del
contexto donde nos movemos.

De entre estas topologias menos complejas, destacamos los grafos conocidos como grafos
simplemente conectados [Chr75] en los cuales entre dos vértices cualesquiera existe a lo sumo
un Unico camino que los une. La eleccion de este tipo de grafos como base para sustentar el
tesauro se ha llevado a cabo por dos razones, ya esbozadas anteriormente:

= Como cada término tiene asociado en la red un nodo, como ahora explicaremos, nue-
stro grafo seria muy grande. Por tanto, la estimacion de la red a partir de datos empiri-
cos, es decir, el aprendizaje, seria un proceso gue consumiria mucho tiempo. Esta tarea
puede ser aliviada aplicando algoritmos de aprendizaje eficientes [Cam98, RP89] que
construyen grafos méas simples, como son las redes simplemente conectadas, consider-
adas como aproximaciones de modelos mas complejos debido a la pérdida de expresivi-
dad (ya que las relaciones de dependencia e independencia que las redes simplemente
conectadas pueden representar son mas restrictivas que para grafos generales).

= Lasegundarazén esta basada en los métodos de inferencia disponibles para redes bayesianas,
es decir, los métodos de propagacion. De nuevo tratamos con procesos que consumen
mucho tiempo, aunque para redes simplemente conectadas existen métodos exactos y efi-
cientes que se ejecutan en un tiempo proporcional al nimero de nodos existentes [Pea88].

Ejemplos de estos grafos simplemente conectados son los arboles y poliarboles. De entre
estos dos tipos de grafos simples, hemos elegido los poliarboles (grafos en los que no existe
mas de un camino dirigido conectando cada par de nodos), por ser los mas completos de este
grupo.

Una vez determinada la topologia de la red bayesiana subyacente del tesauro, vamos a pasar
a describir como se construye la red a partir de los datos empiricos, proceso que se conoce como
aprendizaje.

Este proceso usa como fichero de aprendizaje un fichero invertido. La estructura de este
fichero estd compuesta por tantas lineas como términos existan en la coleccién, conteniendo

60



2.3.  Construccion del tesauro.

cada una de ellas los documentos en los que aparece dicho término. Asi, cada término T; del
glosario de la coleccién, T, tiene asociado en la red bayesiana una variable aleatoria binaria
2 que notaremos igual que el término, T;, la cual podra tomar uno de los siguientes valores:
Ti € {t;,ti}, donde t; significa “el término T; es relevante”, y t, “el término T; no es relevante”.
Una vez especificado el contenido de la red, pasamos a describir el algoritmo que se ha disefiado
para aprender el poliarbol de términos, que se puede ver en el Algoritmo 2.1.

Algoritmo 2.1 Aprendizaje del poliarbol de términos.

1:

10:
11:
12:

.S

G+ 0

para cada par de nodos T, Tj € T hacer
Calcular Dep(T;, T; | 0).

fin para

Construir el arbol generador maximal, G, en el que el peso de cada arista Ti—T; es:

-~ __ | Dep(Ti,Tj|0) si—I(Ti,T;|0)
Dep(T"TJ)_{ 0 i 1(T;,T; | 0)

para cada tripleta de nodos Tj, Tj, Tx € T, tales que Ti—T, Tk=T; € G hacer
si Dep(Ti,Tj | 0) < Dep(Ti,Tj | Tk) y —I(Ti, Tj|Tk) entonces
Dirigir el subgrafo Ti-Ty—Tj como Tj — Ty « T;j.
fin si
fin para
Dirigir los vértices restantes sin introducir ninguna conexién cabeza—cabeza.
Devolver G.

(2.1)

Este algoritmo es muy parecido a dos algoritmos de aprendizaje de poliarboles: el algorit-
mo PA [Cam98] y el de Rebane y Pearl [RP89], que notaremos como algoritmo RP (ambos
algoritmos utilizan el método de Chow y Liu para construir &rboles de dependencias [CL68]).
Realmente podriamos decir que es una combinacién de ambos algoritmos con algunas carac-
teristicas adicionales.

Como puede verse, el algoritmo se compone de tres partes principales:

= En el paso segundo, tras iniciar el poliarbol al vacio, calculamos los grados de dependen-

cia entre todos los pares de nodos.

= Lasegunda parte, correspondiente al paso quinto, representa la construccion del esqueleto

(&rbol generador de peso maximo) y

= |a Ultima parte, desde el paso sexto hasta el final, lleva a cabo la orientacién de las aristas

del arbol, creando finalmente un poliarbol.

2Hablaremos indistintamente de variable aleatoria binaria 0 nodo cuando nos estemos refiriendo a los vértices
de un grafo. Incluso, por simplicidad, haremos referencia a términos del poliarbol en lugar de a los nodos del

poliarbol relacionados con los términos del glosario.
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2. Creacion de un tesauro basado en una red bayesiana para expansion de consultas.

Se pueden hacer varios comentarios sobre cada una de estas tres partes. Primeramente, la
medida utilizada para establecer la dependencia entre dos nodos (la cual es, en cierto sentido,
analoga a las funciones empleadas por los modelos de recuperacion para medir la similitud entre
términos de una coleccion) es la siguiente:

Dep(T. T} 10)= 5 p(T,.Ty)n () @2

L p(Ti)p(T))

b

Es decir, la entropia cruzada de Kullback-Leibler (también conocida como expected mutual
information measure, E.M.1.M., es decir, la ecuacién (1.20) del capitulo primero) que mide el
grado de dependencia entre dos variables T y Tj, siendo 0 si son marginalmente independientes,
y cuanto mas dependientes sean T; y Tj, mayor sera Dep(T;, Tj | 0).

Todas las probabilidades p(T;, Tj), que aparecen en la formula (2.2) se estiman a partir de
un fichero invertido, contando las frecuencias de aparicion de los términos. Por ejemplo, p(t;,t;)
es la probabilidad de que el término T; aparezca en un documento y no lo haga Tj, y p(ti) es
la probabilidad de ocurrencia del término T; (asumimos que un término T; es relevante para un
documento si aparece en él).

Nosotros utilizamos, como hace el algoritmo RP, la entropia marginal cruzada como me-
dida de dependencia. El algoritmo PA usa una combinacion de Dep(T;,Tj | 0) y los grados de
dependencia condicionales (medidas de informacion mutua condicionada) Dep(T;, Tj | Tx), para
cualquier otro nodo Ty:

Dep(Ti, Tj [ Tk) = p(Ti, Tj, ) In (p(T"Tj’T")p(Tk)) 2.3)

.67 P(Ti, Ti) P(T;, Tk)

La razén por la cual no hemos combinado la dependencia marginal de dos términos con las
dependencias condicionales de dichos términos con el resto de ellos ha sido que, debido a la gran
cantidad de palabras clave en una coleccion, los calculos de estas dependencias condicionales,
aunque solo se obtengan una unica vez, llevan mucho tiempo y ademas necesitan un espacio
en disco bastante amplio para almacenarlas. Estos dos obstaculos anteriores nos han llevado a
utilizar sélo la dependencia marginal como medida de dependencia. Estan por estudiar métodos
que incluyan las dependencias condicionales en ciertos casos.

El siguiente paso del algoritmo es la creacion del esqueleto de la red. Si asumimos que los
valores de dependencia son aristas ponderadas en un grafo, este algoritmo obtiene un arbol gen-
erador de peso maximo. Consideramos dos métodos diferentes para obtener el arbol generador,
los algoritmos de Kruskal y de Prim [Chr75], aunque finalmente optamos por el segundo. La
razon fundamental para esta eleccion fue que el algoritmo de Kruskal se aconseja para grafos
poco densos y no para completos, como es nuestro caso, ya que requiere ordenar todas las de-
pendencias calculadas. EI método de Prim comienza con un arbol compuesto por un tnico nodo,
y en cada paso afiade al arbol la arista entre un nodo que pertenezca al arbol y otro fuera de él,
tal que posean el grado de dependencia maximo, hasta que se afiaden M — 1 aristas, siendo M
el nimero de nodos en el grafo.
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2.3.  Construccion del tesauro.

Debido al gran nimero de términos que componen habitualmente una coleccion, los valores
de las dependencias son en general muy bajos, por lo que el algoritmo de aprendizaje en oca-
siones no tiene otra opcidn y elige el valor mas alto de todas las dependencias, a pesar de ser
un valor muy bajo, afiadiendo la correspondiente arista al arbol. EI problema yace en el hecho
de que, en este caso, los dos nodos conectados son mas independientes que dependientes v,
por tanto, el modelo que estamos construyendo pierde precision con respecto al original. Para
solucionar este problema, el algoritmo, una vez que ha seleccionado una nueva arista Ti—T; para
afadir al arbol, efectGa un test de independencia entre T; y T; (un test Chi Cuadrado con un
grado de libertad basado en el propio valor de Dep(T;,Tj | 0) 3 [Kul68]). S6lo cuando el test
de independencia falla, el algoritmo afiade la arista al arbol (en el algoritmo 2.1, se nota como
-I(T;, Tj | 0)). Esto es equivalente a redefinir los pesos de las aristas utilizando la expresion
(2.1) del algoritmo en lugar de la ecuacion (2.2). De esta forma, y como resultado de este paso,
podemos obtener un arbol no conectado, es decir, un bosque.

En la figura 2.1 se representa un posible arbol generador de peso maximo construido tras
aplicar el paso quinto del algoritmo 2.1 sobre una coleccion con catorce términos.

Una vez que el esqueleto se ha construido, la Gltima parte del algoritmo trata de la ori-
entacion del arbol, obteniendo como resultado un poliarbol. Este proceso estad basado en el
algoritmo PA: en un patrén cabeza-cabeza T; — Ty <— Tj, la instanciacion del nodo cabeza—
cabeza deberia incrementar el grado de dependencia entre T; y T, mientras que para un patron
que no sea de este tipo anterior, como es el caso de T; < Tx — Tj, la instanciacion del nodo
intermedio deberia producir el efecto contrario, es decir, la disminucion del grado de dependen-
ciaentre Ty y T;. Asi, comparamos el grado de dependencia entre T; y T; después de instanciar,
Dep(Ti, T; | Tk), con el grado de dependencia antes de dicha instanciacion, Dep(T;, T; | 0), se
orientaran las aristas hacia Ty si el primero es mayor que el segundo. Finalmente, el algoritmo
orienta las aristas restantes sin introducir nuevas conexiones cabeza—cabeza.

Esta estructura produce, en nuestros experimentos preliminares, configuraciones donde var-
ios nodos tienen un gran numero de padres, lo cual origina el tener un gran nimero de distribu-
ciones de probabilidad condicionada, y como consecuencia, se producen problemas de alma-
cenamiento y fiabilidad en la estimacién de las mismas. Por esta razon, hemos restringido la
regla que produce conexiones cabeza—cabeza, introduciendo otra condicién en el antecedente:
queremos estar seguros de que si decidimos incluir una conexion cabeza—cabeza, Tj — Ty < Tj,
entonces los nodos T y Tj no son condicionalmente independientes dado Ty . Asi, comprobamos
también esta condicion otra vez utilizando un test de independencia Chi Cuadrado basado en el
valor Dep(T;, Tj|Tx) (en este caso con dos grados de libertad).

En la figura 2.2 se puede observar el poliarbol final tras concluir la fase de orientacion de
enlaces a partir del arbol generador de peso maximo de la figura 2.1.

Este algoritmo que se acaba de presentar para aprender la red bayesiana que soportara el
tesauro, presenta las siguientes diferencias con respecto a los enfoques comentados en la seccion
2.2:

32.N-Dep(X,Y | Z) se aproxima segun una distribucion Chi Cuadrado con | Z | -(| X | —=1)(] Y | —1) grados de
libertad, siendo N el nimero de datos disponibles.
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2. Creacion de un tesauro basado en una red bayesiana para expansion de consultas.

Figura 2.1.: Arbol generador de peso méaximo construido tras aplicar el paso quinto del Algo-
ritmo 2.1.
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2.3.  Construccion del tesauro.

Figura 2.2.: Poliarbol aprendido tras ejecutar la fase de orientacion de enlaces.
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2. Creacion de un tesauro basado en una red bayesiana para expansion de consultas.

= El proceso de creacion del arbol generador de peso méximo se mejora incluyendo un test
de independencia para asegurar que las aristas que se introducen unan términos realmente
dependientes.

= En cuanto a la estructura, se ha aprendido un poliarbol en lugar de un arbol como se hace
en [Rij77, Rij79, HR78, RHP81, FC89, Fri88, SD91, Sav92], ganando asi precision ya
que se aumenta la capacidad de representacién de dependencias e independencias con
respecto al modelo real.

2.3.2. Laestimacion de las distribuciones de probabilidad almacenadas
en lared.

Por Gltimo, y una vez que la estructura del poliarbol ha sido construida, el algoritmo tiene
que calcular (a partir del fichero invertido) las probabilidades a priori para los nodos raices, y
las probabilidades condicionales del resto de nodos dados todos sus padres, con lo que estaran
las relaciones cuantitativas entre los nodos de la red totalmente especificadas, y por tanto, la red
bayesiana quedara completa y lista para ser usada en el proceso de expansion.

Aunque en el capitulo siguiente se hara un estudio mas detallado sobre este aspecto, en éste
vamos a introducir los métodos basicos que se han disefiado para estimar estas probabilidades,
y con los que se ha realizado la experimentacion sobre expansién de consultas:

= Distribuciones de probabilidad en los nodos raices:

Dado un nodo raiz que representa la variable binaria aleatoria T;, éste debera almacenar la
distribucion de probabilidad marginal, es decir, la probabilidad de que T; no sea relevante
dado el vacio y la probabilidad de que T; sea relevante dado el vacio. Por tanto, cada nodo
Ti que no tenga padres alojara su correspondiente probabilidad a priori:

p(Ti norelevante) = p(t)
p(T; relevante) = p(t)

El estimador disefiado calcular la probabilidad a priori es el siguiente:

e pp2: determina la probabilidad de relevancia de un término como nuestra creencia a
priori sobre el hecho de que el término T; puede pertenecer a una consulta. En este
caso, suponemos que todos los términos de la coleccion tienen la misma probabili-
dad de pertenecer a la consulta, por lo que le asociamos la siguiente probabilidad:

p(t) = 1+ v p() =1 p(t),

donde M es el niUmero de términos pertenecientes a la coleccion.
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2.4. Aplicacion del tesauro a la expansion de consultas.

= Distribuciones de probabilidad en el resto de nodos:

Seguidamente nos vamos a centrar en el método disefiado para estimar las distribuciones
de probabilidad condicionada de los nodos que tienen padres en el grafo. Estas distribu-
ciones representan P(T; | Ty,...,Tp), es decir, los valores de probabilidad condicionada
de todas las combinaciones posibles de valores que toman los nodos padres de un nodo,
Ti, que notaremos por M(T;), para cada uno de los dos valores que toma la variable rep-
resentando al término T;. Una configuracion de valores dados para IM(T;) se representaré
por 1(T;).

Previamente, presentaremos la notacion usada. Dado un conjunto de términos 7 = {T1, Ty, ..

definimos una configuracion, C, como un vector de la forma < tq,ty, ..., tx >, donde cada
uno de los elementos corresponde a un valor que toma cada variable T; € 7. Asi, tj =1t; si
la variable i-ésima de T es relevante y t; = t;, en caso de que no lo sea. Por ejemplo, para
T = {T1, T2, T3, T4}, dos posibles configuraciones son < ty,tr,t3,t4 >y < ty,tp,t3,t4 >.
Dado un conjunto de términos ‘7" y una configuracion C, definimos n(C) como el nimero
de documentos que incluyen todos los términos que figuran como relevantes en la config-
uracion y no incluyen los que figuran como no relevantes en la misma.

El estimador disefiado lo denominaremos pc-mv, corresponde con un estimador de maxi-
ma verosimilitud [Goo65] y tiene la siguiente forma:

n(< ti, (T;) >)
n(m(Ti))
Este estimador sera uno de los utilizados en el siguiente capitulo cuando se use el poliar-

bol de términos como uno de los componentes basicos del modelo de recuperacion que
en él presentamos.

p(ti [ (i) = y p(ti | (Ti)) = 1—p(ti | (Ti))

2.4. Aplicacion del tesauro a la expansion de consultas.

Una vez que el tesauro esta listo para su uso, para determinar su calidad y funcionalidad
procederemos a emplearlo como ayuda para llevar a cabo un proceso de expansién de consultas,
el cual queda descrito en el algoritmo 2.2. En este proceso intervienen dos elementos claramente
definidos:

= Un S.R.I. cualquiera, que sera el sistema en el que el usuario efectle su consulta y el
que realice la recuperacion de documentos, ademas de llevar a cabo la evaluacién de la
consulta (en nuestro caso, se ha utilizado el S.R.l. SMART).

= Un subsistema de expansion de consultas, compuesto por el tesauro y un mecanismo de
inferencia, mediante el cual se obtendran los nuevos términos que se afiaden a la consulta
original (la red bayesiana que hace las veces de tesauro y el mecanismo de propagacion
de probabilidades en poliarboles).
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2. Creacion de un tesauro basado en una red bayesiana para expansion de consultas.

Algoritmo 2.2 Expansion de consultas.
1: entradas: tesauro de una coleccion (poliarbol de términos) y un conjunto de consultas.
2: salidas: para cada consulta, un conjunto de términos con los que expandirla.
3: para cada consulta, Q, suministrada al subsistema de expansion por el S.R.1. principal
hacer

4.  para cada término T; de la consulta hacer
5: Buscar el término en el grafo.
6: Asignarle A(T;) = (0,1). {Instanciarlo a relevante}
7. fin para
8:  Ejecutar el proceso de propagacion de probabilidades en el poliarbol y calcular para cada
Ti su probabilidad a posteriori, es decir, p(ti | Q).
90 CE<«0
10:  para cada término, T, del poliarbol hacer
11: si p(ti | Q) > umbral entonces
12: CE « CEU{(Ti,p(ti | Q)}
13: fin si

14:  fin para
15:  Devolver al S.R.1. el conjunto de términos de expansion CE para la consulta Q.
16: fin para

Dada una consulta formulada a un S.R.1., el proceso de expansién de consultas comienza
situando las evidencias en el arbol aprendido. Esta accion consiste en buscar los términos que
aparecen en la consulta en el poliarbol y asignar sus estados a el término es relevante™. Despues
de eso, se efectlia un proceso de propagacion. Debido a que nuestra red es un poliarbol, podemos
usar un método de inferencia exacto y eficiente para propagar las probabilidades [Pea88]. Como
resultado de la propagacion obtenemos la probabilidad de que un término sea relevante dado que
todos los términos de la consulta son relevantes, para cada nodo. El siguiente paso es obtener
aquellos términos con mayor probabilidad. Para seleccionar los términos que afiadiremos a la
consulta, usamos un valor umbral que establece un limite inferior, es decir, aquellos términos
cuya probabilidad a posteriori sea mayor que un umbral dado se toman para ser afiadidos a la
consulta, formando asi nuestra consulta expandida. Los pesos tf de los términos expandidos
son precisamente sus correspondientes probabilidades a posteriori. Una vez que el nuevo vector
de la consulta esté completamente creado, SMART toma esa nueva consulta y efectia una
recuperacion, obteniendo el conjunto de documentos relevantes.

Este enfoque tiene una clara ventaja con respecto a otros existentes en la literatura y es que
la expansion se hace de manera global a la consulta, y no individual a cada término. Asi, los
términos que se afiaden a la consulta son los que alcanzan una probabilidad a posteriori mas alta
atendiendo a la consulta completa.
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2.5. Experimentacion.

Para determinar la validez del tesauro presentado en este capitulo, hemos experimentado con
las colecciones ADI, CRANFIELD y MEDLARS. Se han elegido estas tres debido a que, dentro
de las colecciones de prueba estandar normalmente utilizadas, tienen tamafios pequefio, medio
y grande, respectivamente, pudiendo determinar asi el impacto del nimero de términos con
respecto a la calidad del poliarbol aprendido, y posteriormente, al rendimiento de la expansion.

Una vez que se ha expandido la consulta, ésta se pasara a SMART para que recupere. Para
medir la calidad de la recuperacion con la expansion, se calculara la curva Exhaustividad -
Precision para los once puntos estandar de exhaustividad, y se comparara con la conseguida
por SMART con la consulta original, calculando posteriormente los porcentajes de cambio de
la primera con respecto a la segunda. Comentar, por ultimo, que los pesos asignados a los
documentos y a las consultas empleados por SMART se corresponden al esquema nnn, o lo que
es lo mismo, la frecuencia de aparicion del término en el documento o la consulta (el peso tf).

El disefio de experimentos que hemos llevado a cabo ha tenido en cuenta los parametros
existentes en los dos procesos basicos implicados en la expansion: el aprendizaje y la propia
expansion. Estos son los siguientes:

= En el aprendizaje: nivel de confianza para los dos test de independencia realizados.
= En la seleccion: la red bayesiana aprendida y el umbral con el que seleccionaran los
términos.

Asi, la bateria de experimentos disefiada para cada coleccion esta compuesta por:

= Niveles de confianza: 90 %, 95 %, 97.5%, 99 % y 99.5 %.
= Umbrales de seleccion: 0.5, 0.6, 0.7, 0.8 y 0.9.

Teniendo en cuenta estos argumentos, para cada coleccion se han aprendido un total de cinco
poliérboles, cada uno con un nivel de confianza. El siguiente paso ha sido expandir la bateria de
consultas que trae cada coleccion con cada uno de los cinco tesauros, ejecutando la expansion
cinco veces, una por umbral, alcanzando de esta manera un total de veinticinco experimentos.

Las tablas 2.1, 2.2 y 2.3 muestran algunos de los resultados obtenidos para los experimen-
tos previamente comentados para las colecciones ADI, CRANFIELD y MEDLARS. En cada
tabla se ofrecen la curva de exhaustividad-precision y la precision media de todos los valores de
exhaustividad (fila etiquetada como Media), utilizando SMART de manera auténoma (colum-
na Precision SMART) y SMART con expansion de consultas (columna Precision SMART +
E.C.). También se muestra el porcentaje de cambio con respecto a los resultados obtenidos por
SMART con las consultas originales (%C). El valor de la precision que se muestra para cada
nivel de exhaustividad fijo es la media para todas las consultas de la coleccion. Las ultimas dos
filas en cada tabla representan la exhaustividad y la precision obtenidas de la recuperacién de
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2. Creacion de un tesauro basado en una red bayesiana para expansion de consultas.

Exhaustividad | Precision SMART | Precision SMART + E.C. | %C | Media 25 exp.
0.0 0.4824 0.5052 4.73 0.4992
0.1 0.4824 0.5052 4.73 0.4992
0.2 0.4343 0.4616 6.29 0.4642
0.3 0.4203 0.4365 3.85 0.4403
0.4 0.3640 0.3987 9.53 0.3916
0.5 0.3405 0.3878 13.89 0.3856
0.6 0.2775 0.3392 22.23 0.3053
0.7 0.2247 0.2761 22.87 0.2490
0.8 0.2143 0.2653 23.80 0.2423
0.9 0.1874 0.2417 28.98 0.2123
1.0 0.1863 0.2405 29.09 0.2111
Media 0.3285 0.3689 15.45 0.3545
Exhaustividad 0.5036 0.5983 18.80 0.5746
Precision 0.1524 0.1695 11.22 0.1679

Cuadro 2.1.: Resultados para la expansion con ADI (Nivel de confianza= 95 %; umbral= 0.5).

un namero fijo de documentos (nosotros utilizamos el valor por defecto de SMART, establecido
en 15). Para cada coleccion, mostramos los resultados del uso de la expansién de consultas sélo
para un experimento, asi como la media de los resultados de los veinticinco experimentos.

Para las colecciones ADl y MEDLARS se han obtenido mejores resultados en los veinticin-
co experimentos que los ofrecidos con las consultas originales por SMART, en términos tanto
de precision y exhaustividad, como en nimero de documentos recuperados. Asi, nuestro méto-
do de expansion de consultas parece bastante robusto con respecto a estas dos colecciones. Los
mejores valores medios de precision se alcanzan mas a menudo en umbrales bajos - medios (0.5
- 0.7). Los valores de precision en nuestros experimentos para los diez puntos de exhaustividad
son siempre mejores que aquellos pertenecientes al conjunto original de consultas, establecien-
do diferencias mayores en los valores de exhaustividad medios - altos. En estas dos colecciones
no hay diferencias importantes entre las cinco redes, correspondientes a los cinco niveles de
confianza usados en los tests de independencia.

Para la coleccion CRANFIELD, se puede observar como el umbral utilizado para selec-
cionar los términos con los que expandir las consultas es un parametro importante en el rendimien-
to de la recuperacion: cuanto mas alto es, mejores resultados se obtienen. Las expansiones no
son buenas del todo para valores bajos del umbral, aunque mejoran cuando este limite es mas
alto: s6lo obtenemos mejores resultados que los ofrecidos con las consultas originales utilizan-
do umbrales altos (0.8 y 0.9) (esto explica las medias bastante pobres mostradas en la Gltima
columna de la tabla 2.2). Por el contrario, no hay diferencias apreciables entre los resultados de
las diferentes redes, comportandose de forma muy similar. Estos resultados sugieren que en este
caso, la expansion de consultas es util cuando el nimero de términos afiadido a la consulta es
bastante pequefio (hecho que probablemente sea debido a las caracteristicas de esta coleccion).
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Exhaustividad | Precision SMART | Precision SMART + E.C. | %C | Media 25 exp.
0.0 0.5730 0.5606 -2.16 0.5345
0.1 0.5236 0.5150 -1.64 0.4887
0.2 0.4158 0.4177 0.46 0.3926
0.3 0.3042 0.3105 2.07 0.2962
0.4 0.2452 0.2558 4.32 0.2415
0.5 0.2171 0.2289 5.44 0.2124
0.6 0.1687 0.1810 7.29 0.1675
0.7 0.1183 0.1263 6.76 0.1187
0.8 0.0931 0.1016 9.13 0.0927
0.9 0.0656 0.0696 6.10 0.0650
1.0 0.0573 0.0609 6.28 0.0569
Media 0.2529 0.2570 4.00 0.2424
Exhaustividad 0.3397 0.3450 1.56 0.3284
Precision 0.1591 0.1636 2.83 0.1576

Cuadro 2.2.: Resultados para la expansion con CRANFIELD (Nivel de confianza= 97.5; um-
bral=0.9).

No sabemos exactamente por qué nuestro método tiene un mayor rendimiento con las colec-
ciones ADI y MEDLARS que con CRANFIELD. Contestar esta pregunta requerira un estudio
en profundidad de las caracteristicas de estas colecciones (especificidad y generalidad de las
consultas, términos de indexacién empleados, nimero de términos por consulta, etc.).

En general, podemos concluir que la mejora en la efectividad de la recuperacion inducida
por nuestro método es importante, pero, a la vez, moderada. Este hecho nos anima a continuar
estudiando este campo, con objeto de obtener mejoras mas sensibles. Otras conclusiones son
que el nivel de confianza de los tests de independencia no es relevante para el rendimiento
de la consulta expandida, y por otro lado, que el umbral impuesto para la seleccién de los
términos a afiadir a la consulta original puede ser bastante relevante. Esto sugiere la necesidad
de desarrollar algunas heuristicas para seleccionar automaticamente el umbral de acuerdo a
los datos de una coleccién dada (por ejemplo, tener en cuenta las frecuencias inversas de los
términos en las consultas). De cualquier forma, nos parece que la mejora del rendimiento de la
recuperacién dependera de la coleccion.
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2. Creacion de un tesauro basado en una red bayesiana para expansion de consultas.

Exhaustividad | Precision SMART | Precision SMART + E.C. | %C | Media 25 exp.
0.0 0.7235 0.7324 1.23 0.7345
0.1 0.6389 0.7042 10.22 0.6788
0.2 0.5810 0.6110 5.16 0.6016
0.3 0.5204 0.5598 7.57 0.5505
0.4 0.4561 0.4938 8.27 0.4865
0.5 0.3725 0.3996 7.28 0.4013
0.6 0.2887 0.3381 17.11 0.3297
0.7 0.2403 0.2894 20.43 0.2786
0.8 0.1956 0.2367 21.01 0.2292
0.9 0.1534 0.1752 14.21 0.1725
1.0 0.0875 0.1115 27.43 0.1033
Media 0.3871 0.4229 12.72 0.4151
Exhaustividad 0.3161 0.3406 7.75 0.3356
Precision 0.4467 0.4800 7.45 0.4738

Cuadro 2.3.: Resultados para la expansion con MEDLARS (Nivel de confianza= 97.5; umbral=
0.7).
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3. Desarrollo de modelos de recuperacion
de informacidn basados en redes
bayesianas.

En este capitulo vamos a presentar el modelo de recuperacion basado en redes bayesianas
que hemos desarrollado. En él especificaremos la topologia del mismo, los métodos para estimar
las matrices de probabilidades que almacena y la manera de realizar la inferencia, establecien-
do las diferencias y similitudes con los tres principales modelos ya expuestos en el capitulo 1.
Ademas, y como forma de medir la capacidad recuperadora del modelo y, por tanto, su cali-
dad, expondremos los resultados de la experimentacion efectuada sobre las colecciones ADI,
CACM, CISI, CRANFIELD y MEDLARS, demostrando asi su aceptable comportamiento re-
cuperador, totalmente comparable a los otros modelos.

3.1. Introduccion.

En el capitulo anterior utilizamos las redes bayesianas para realizar un proceso de expan-
sion de consultas. El poliarbol de términos sélo ayudaba en una tarea complementaria a la
recuperacion, la expansion de la consulta, siendo un S.R.I. externo, concretamente SMART,
quien efectuaba la recuperacion propiamente dicha una vez que la consulta original habia sido
modificada. Esta expansion se llevaba a cabo mediante la seleccion de aquellos términos rep-
resentados en el poliarbol de términos que se habian considerado méas probables tras efectuar
la propagacién de una consulta. En este capitulo vamos a presentar un sistema de recuperacion
de informacion basado completamente en redes bayesianas. Para representar el conocimiento
usando redes bayesianas, la tarea inicial consiste en seleccionar aquellas variables relevantes al
problema que vamos a modelar. En el ambito de la R.I. podemos encontrar dos conjuntos de
variables claramente diferenciadas:

= Variables término, que se corresponden con los términos pertenecientes al glosario de la
coleccidn, que notaremos como ‘7. Este tipo de variables ya fue descrito en el capitulo
anterior, aunque a modo de recordatorio diremos que las representaremos como T;, con
i=1,...,M, siendo M el nimero de términos de la coleccion. Estas variables aleatorias
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binarias tomaran sus dos posibles valores del conjunto: {tj,t;}. Semanticamente, t; equiv-
ale a ““el término T; no es relevante™ y t; se corresponde con ““el término T; es relevante”.

= Variables documento, que representan a cada uno de los documentos que componen el
fondo bibliografico, que denominaremos . Estas variables se notaran como Dj, para j =
1,...,N, con N el nimero total de documentos. Toman los valores del conjunto {d;,d;},
donde dj representa al suceso “el documento Dj no es relevante” y dj hace lo propio con
“el documento Dj es relevante”.

Una vez seleccionadas las variables relevantes a nuestro problema, el siguiente paso a la
hora de disefiar el S.R.l. basado en redes bayesianas consiste en determinar qué relaciones
existen entre ellas, o lo que es lo mismo, determinar la estructura de la red. Para ello, podemos
considerar tres enfoques distintos:

1. Utilizar la informacion suministrada por un experto documentalista para construir el mod-
elo, permitiéndonos conocer las relaciones de relevancia existentes entre los términos y
los documentos. Esta aproximacion es practicamente inviable, debido tanto al volumen
de datos existente, como a la alta velocidad con que nuevos documentos suelen llegar al
S.R.I.

2. Aplicar un algoritmo de aprendizaje para obtener la estructura de la red. Este algoritmo
sera capaz de construir un modelo a partir de la informacion proporcionada por el con-
junto de documentos que componen la coleccion. Esta solucion también se muestra poco
factible debido al gran nimero de variables involucradas (del orden de cientos de miles
en una coleccién media).

3. Aplicar un método hibrido, que recoja las ventajas de ambos enfoques anteriores.

Este ultimo enfoque sera el que adoptaremos para desarrollar nuestro modelo. Asi, por un
lado, nos propondremos utilizar, como “conocimiento experto”, un conjunto de principios de
coherencia que debe preservar nuestro modelo y que serviran de guia a la hora de construirlo, y
por otro, nos propondremos dotar al modelo de la capacidad de inferir determinadas relaciones
entre las variables implicadas a partir de la coleccion documental. En este caso, el conjunto de
suposiciones gque estableceremos sera el siguiente:

1. Existe una relacion fuerte entre un documento y cada uno de los términos que lo indexan.
Como consecuencia, para cada término que indexe un documento debe existir un enlace
entre el nodo que corresponde a ese término y el nodo asociado al documento que indexa.

2. Las relaciones entre documentos solo se dan a través de los términos que contienen di-
chos documentos. Esta suposicion implica que no existan enlaces que conecten los nodos
documento entre si. Si consideramos que, para un S.R.l., un documento no es mas que
la lista de términos que lo indexan (la representacion que maneja dicho S.R.1.), entonces
parece logico ademas que las interacciones entre documentos sélo puedan hacerse por
medio de términos comunes.
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3. Siconocemos los valores de relevancia (o irrelevancia) para todos los términos que apare-
cen en un documento Dj, entonces nuestra creencia sobre su relevancia no queda afectada
por el conocimiento de que otro documento D; o término Ty sea relevante o irrelevante.
Esta suposicion implica que, probabilisticamente, los documentos sean condicionalmente
independientes dados los términos por los que han sido indexados. Graficamente, los
enlaces que unen los términos y los documentos en el grafo quedaran dirigidos desde
los términos hacia los documentos. Esta hipotesis parece también razonable, teniendo en
cuenta de nuevo el hecho de que, para un S.R.I., un documento no tiene mas entidad que
la que le proporciona la suma de sus términos. La alternativa de dirigir los enlaces des-
de los documentos a los términos implicaria que los documentos fuesen marginalmente
independientes, es decir, que afirmar que un documento es relevante (para alguna consul-
ta) no aporta informacion alguna sobre la posible relevancia de otros documentos. Esta
conclusion esta en franca contradiccion con algunos principios claramente establecidos
en R.1., como por ejemplo, la hip6tesis del agrupamiento [Rij79].

Estas dos Gltimas suposiciones se relajaran en el capitulo 5 de tal forma que se puedan
establecer relaciones directas entre documentos, con objeto de enriquecer la expresividad del
modelo.

Teniendo en cuenta estos tres principios anteriores, en nuestro modelo podemos distinguir
entre dos capas de nodos claramente diferenciadas (figura 3.1), la capa de nodos término y
la de nodos documento, que dan lugar a dos subgrafos distintos pero enlazados entre si, que
denominaremos subred de términos y subred de documentos, respectivamente. Los arcos iran
dirigidos desde los nodos de la primera capa a los de la segunda, respetando asi las relaciones
de independencia condicional antes mencionadas. Otra razdn que apoya esta decision es que
parece mas intuitivo hablar de probabilidad de relevancia de documentos dados los términos
que al contrario.

Capa de términos

Capa de documentos

Figura 3.1.: Division de las variables de la red bayesiana documental en capas de nodos término
y documento.

75



3. Desarrollo de modelos de recuperacion de informacion basados en redes bayesianas.

Tomando como base este esqueleto genérico, en este capitulo desarrollamos tres modelos
distintos, que variaran dependiendo de las estructuras que se utilicen para representar las rela-
ciones entre los términos de la coleccion.

Una vez que la red bayesiana documental se haya construido, ya esta lista para ser usada por
el S.R.I. Asi, dada una consulta efectuada a la aplicacion, el proceso de recuperacion comienza
situando las evidencias en la red, es decir, asignando a las variables asociadas con los términos
que aparecen en la consulta el valor “el término es relevante”. En ese momento esta todo listo
para realizar la propagacion de probabilidades y obtener la probabilidad a posteriori de cada
documento, que representara la probabilidad de que un documento sea relevante dado que los
términos de la consulta son también relevantes. Finalizados los célculos, el ultimo paso que
debe dar el S.R.I. es el de ordenar los documentos por dicha probabilidad a posteriori y, por un
lado, ofrecerle al usuario dicha lista para que la inspeccione y, por otro, medir el rendimiento
del sistema para determinar la calidad recuperadora del mismo.

Pasamos a detallar brevemente el contenido de este capitulo. Si se consideran todos los
términos independientes entre si, obtendremos un grafo en donde no existe ningin enlace
conectando los términos, dando lugar al modelo subred de términos simple, que presentare-
mos en la siguiente seccion. Por el contrario, si se descarta la independencia entre términos,
necesitaremos de un mecanismo para representar el conjunto de relaciones de dependencia.
Dependiendo de la topologia de la estructura resultante obtendremos dos modelos distintos: la
subred de términos aumentada, estudiada en la seccion 3.3, y la subred de términos mixta, que
expondremos en la seccion 3.4. La siguiente seccion, la 3.5, se centrara en como se realiza la in-
ferencia en estos modelos, con objeto de recuperar documentos. La calidad de los tres modelos
propuestos ha sido medida mediante el desarrollo de un conjunto de baterias de experimentos,
cuyos resultados y comentarios los presentaremos en la seccién (3.6). Para concluir, en la sec-
cién 3.7 ofrecemos una comparativa con el resto de modelos de recuperacion basados en redes
bayesianas.

Por abuso del lenguaje, y teniendo en cuenta que los documentos estan aislados entre si
independientemente de la topologia de la subred de términos, cuando hablemos de red simple,
aumentada o mixta, nos estaremos refiriendo a la red bayesiana documental con la topologia
simple, aumentada o mixta de la subred de términos.

3.2. Lared simple.

El modelo que presentamos en esta seccion se va a denominar red bayesiana documental
basada en la subred de términos simple, o lo que es lo mismo, la red simple. En este modelo, se
considera una suposicion adicional: los términos son independientes entre si. Como consecuen-
cia, su topologia esta compuesta por dos subredes, dentro de las cuales los nodos estan aislados
unos de otros. Los Unicos enlaces existentes seran los que conectan ambas redes mediante ar-
cos que nacen de los nodos término y apuntan a los nodos documento. Cada nodo documento
recibird un arco proveniente de cada uno de los términos con los que ha sido indexado.
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Esta topologia no necesita de un algoritmo de aprendizaje para su construccion, ya que, dada
una coleccion cualquiera D, la confeccién de la red simple se hace de manera inmediata tal y
como se ha explicado en el parrafo anterior.

En la figura 3.2 se observa graficamente la red simple obtenida a partir de la coleccién
siguiente, la cual esta compuesta por cuatro documentos y un total de doce términos diferentes:

D1 = (T, T2,T3,Ta)
Dy = (T4, T5,T6, T7)
D3 = (T4,Te,Tg, To, T10)
Ds = (Ts,T10,T11,T12)

Subred de términos

GGGGGOGG@G ()

TRy

Subred de documentos

Figura 3.2.: Red bayesiana documental formada por la subred de términos simple.

3.2.1. Estimacion de la informacion cuantitativa.

Una vez creada la estructura de la red simple, para tener totalmente especificada la red
bayesiana, nos quedaria estimar la fuerza de las relaciones representadas, lo que implica realizar
la estimacidn de las distribuciones de probabilidad de cada uno de los nodos de la red. Todos los
nodos término, por ser raices, almacenaran las correspondientes distribuciones de probabilidad
marginales, mientras que para los nodos documento se almacena un conjunto de distribuciones
de probabilidad condicionadas.
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En los dos siguientes apartados trataremos como se calculan estas dos distribuciones de
probabilidad y la manera en que se resuelven algunos problemas planteados en su estimacion y
en su posterior uso por parte de los mecanismos de inferencia.

3.2.1.1. Estimacion de las distribuciones de probabilidad marginales.

Como ya hemos comentado, todos los nodos que sean raices deberan contener su distribu-
cién marginal. Asi, dado un nodo raiz que representa a la variable T;, éste debera almacenar la
probabilidad de que T; no sea relevante y la probabilidad de que T; sea relevante, que notaremos
mediante:

p(t)) = p(Ti no relevante)
p(t)) = p(T; relevante)

Centrandonos en la manera de estimar esas probabilidades, podemos clasificar los métodos
estudiados en dos grupos:

1. Estimadores sin informacion: no hacen distincion entre términos, asignando las mismas
probabilidades a cada uno de los términos. Se han disefiado dos estimadores dentro de
este grupo:

= ppl: supone que a priori no se tiene el conocimiento suficiente para discernir si el
término es relevante o no; por tanto, le deberemos asociar al término el estado de
mayor incertidumbre, el cual se representa en términos probabilisticos como una
distribucion uniforme:

p(t) =0,5y p(t) =0,5

= pp2: El estimador ya introducido en el capitulo anterior y cuya expresién, a modo
de recordatorio, corresponde con

1 _
p(t) = 17 ¥ P(t) =1—p(t),
donde M es el nimero de términos pertenecientes a la coleccion.

2. Estimadores con informacion: las probabilidades calculadas dependen de la calidad del
término, medida sobre la base del nimero de documentos en los que aparece en la colec-
cion. Los estimadores disefiados son:

= pp3: considera la frecuencia con que un término T; aparece en la coleccidn, nj, in-
dicativa de la frecuencia con que se espera que aparezca en el conjunto de consultas.
Por tanto, podemos calcular la probabilidad a priori como:
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p(i) = v p(H) =1 p(t)

El problema que podria presentar esta aproximacion es que se considera que a priori
son mas relevantes aquellos términos que aparecen mas en la coleccion, esto es, los
mas frecuentes. Sin embargo, suele ocurrir que los términos mas especificos, con
menor peso, son los que para una determinada consulta permiten discernir mejor
si un documento es relevante o no. Para tener en cuenta este hecho, podemos uti-
lizar la siguiente expresion (pp4), donde se penaliza a los términos que ocurren mas
frecuentemente en la coleccion:

= pp4: este método obtiene la probabilidad de relevancia de un término como nuestra
creencia a priori de que éste pertenezca a la consulta, medida utilizando la expre-
sion pp2, ponderada por la especificidad del término, que determina la capacidad
de discriminar los documentos que lo contienen. Asi, un término que aparezca en
pocos documentos tendra una mayor especificidad que otro que sea muy frecuente
en la coleccion. Dicha especificidad queda calculada como (N —n;)/N. Por tanto,
las probabilidades almacenadas en el nodo son:

N—n;1l

RV p(t) =1—np(t)

p(ti) =

3.2.1.2. Estimacion de las distribuciones de probabilidad condicionadas.

El Gltimo paso que se debe dar antes de poder utilizar para la recuperacion este modelo, es
la estimacion de las distribuciones de probabilidad almacenadas en los nodos documento, es
decir, p(Dj | T1, .-, Tm;)-

El principal problema que plantea la estimacion de estas matrices consiste en que el tamafio
de éstas serd exponencial en el nimero de términos que indexan el documento, o lo que es
lo mismo, y hablando en términos de la estructura, exponencial en el nimero de padres de
un nodo documento. Asi, si un documento ha sido indexado por m; términos, y teniendo en
cuenta que cada término representa una variable aleatoria binaria, el nimero de distribuciones
de probabilidad a estimar sera 2™Mi. Por ejemplo, el documento D, de la figura 3.2 almacenara
2% distribuciones de probabilidad condicionadas (una para cada posible configuracion de los
padres) 1. En concreto:

p(di | t1,t2,t3,ta) p(da [t1,t2,13,ta) p(di|ty,t2,t3,ta) p(ds | t1,t2,13,1)
p(dy | t1,t,t3,ta) p(d1 [t1,t2,13,ta) p(d1 [t tp,t3,ta)  p(d1 |1, t2,t3,1)
p(dy | t1,t,t3,ta) p(da [ty,t2,13,t) p(d [ ta,to,t3,ta)  p(d1 |t1,t2,t3,t)
p(dy | t1,to,13,t4) p(dy |ty,to,t3,ta) p(dy | ty,to,t3,t4)  p(dy | ta,t2,13,t)

LLos valores de no relevancia del documento se obtienen por dualidad.
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Teniendo en cuenta que en una coleccion de tamafio normal, el niUmero de términos que
indexan un documento puede ser de 100 ¢ 200, el total de combinaciones posibles es enorme,
originando la siguiente sucesion de problemas:

= El tiempo necesario para estimar las probabilidades condicionadas de cada nodo puede
ser extremadamente largo.

= Si se emplean datos para estimar esas distribuciones, la fiabilidad de tales estimaciones
sera muy pequefia, salvo el (improbable) caso de disponer de una cantidad de datos gi-
gantesca.

= En caso de que se hayan podido calcular las matrices, el espacio en disco requerido para
su almacenamiento seria gigantesco.

= Y finalmente, si ha sido posible guardarlas, los métodos de propagacion se haran muy
lentos debido a la gran cantidad de tiempo que necesitaran para poder gestionar las ma-
trices almacenadas en la red.

La existencia de estos cuatro problemas encadenados nos obligé a pensar una forma al-
ternativa a la estimacion completa de las matrices, dando como resultado el desarrollo de lo
que denominaremos funciones de probabilidad. Basicamente, una funcion de este tipo se puede
considerar como una representacion implicita de una distribucion de probabilidad sobre el con-
junto de variables x1,Xo,...,Xn. Genéricamente, una funcién de probabilidad tiene la forma
fp(< X1,X2,...,Xn >), donde < X1,X2,...,Xn > representa una configuracion para X1, X, . . ., Xn,
siendo x; uno de los posibles valores que puede tomar la variable x;. La funcién de probabilidad
devolvera el valor de probabilidad asociado a esta configuracion.

En nuestro caso particular, las variables involucradas seran un documento Dj y el conjun-
to de términos por el que ha sido indexado: M(Dj) = {T1,Tz,... Tm, }, de forma que fp(d;j, <
t1,t2,...,tm >) devuelve la probabilidad condicionada p(d; | ta,t2, ..., tm; ), donde < ty, ta, ..., tm >
es una configuracion particular para IM(Dj) y dj = d; si el documento es considerado relevante
0 dj =dj sinoloes. Cada t; en Ti(Dj) es el valor que toman las variables en la configuracion,
esto es, tj = t; si el término es relevante y t; = t; si no es relevante.

En la etapa de inferencia, las funciones de probabilidad calcularén la probabilidad condi-
cionada requerida en el momento en que se necesite. De esta manera, la representacion explicita
de la distribucién de probabilidad condicional se sustituye por una implicita, representada por la
funcidon usada. Si durante la ejecucion del proceso de propagacion, éste necesita la probabilidad
concreta, por ejemplo, p(dy | t1,t2,13,14), se invocara la funcion de probabilidad y ésta calculara
en ese momento el valor buscado.

Una vez resuelto el problema de la representacion de las distribuciones consideradas, pasamos
a estudiar como podemos calcular el valor concreto que devolvera la funcién de probabilidad.
El calculo de este valor se basara en otras probabilidades mas simples y mas faciles de estimar,
las cuales seran combinadas para obtener el valor de la probabilidad condicionada requerida.

80



3.2. Laredsimple.

Supongamos un documento Dj indexado por los términos Ty,..., Tm;. El calculo de la funcion
de probabilidad se hard en dos pasos: en el primero, se determinara el grado en que la rele-
vancia o no relevancia de un término cualquiera T; afecta a nuestra creencia sobre la relevancia
del documento. Esta informacion se representara mediante un conjunto de m; probabilidades
condicionadas p(Dj | Ti), es decir, p(dj | t) y p(dj | t),i=1,...,m; (los valores p(d; | ti) y
p(d; | ti) se determinan por dualidad). EI segundo paso consiste en determinar un mecanismo
para combinar las m;j probabilidades condicionadas individuales, es decir:

m;
fp(dj, < t1,....tm >) = Q) p(d; | t;),
i=1

siendo & el mecanismo de combinacion.

En este sentido, son dos los criterios que utilizaremos como guia para determinar los valores
de probabilidad: el primero, se basa en considerar que el conocer un término del documento es
relevante hace que nuestra creencia sobre la relevancia del documento sea mayor que si se sabe
que éste es no relevante. Establece, por tanto, que p(d; | ti) < p(d; | ;). El segundo que estipula
la existencia de una influencia positiva cuando varios términos relevantes acttan conjuntamente.
Asi, si conocemos para un documento Dj la probabilidad de relevancia del documento dado que
un término es relevante, p(d; | ti), entonces el conocer que cualquier otro término t; es también
relevante, incrementaréd nuestra creencia en la relevancia del documento. Formalmente:

p(dj [ ti,t) > max{p(d; | t;),p(dj | t)}

Pasemos seguidamente a estudiar las distintas funciones de probabilidad que se han disefa-
do. Para ello, las organizaremos segun el mecanismo de combinacién utilizado:

1. Funciones de probabilidad basadas en la agregacion de probabilidades.

Esta clase de funciones, dada una configuracion T(Dj) =< ty,...,tm; >, determina la
creencia sobre la relevancia del documento mediante la suma normalizada de las distintas
probabilidades individuales. Esto es:

b4y (D) =03 i 1) @)

donde a es una constante de normalizacion, que se calcula como la suma de las probabil-
idades cuando todos los términos se consideran relevantes, es decir,

_ 1
21 P(d; |t)
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Pasaremos seguidamente a detallar las distintas funciones de probabilidad disefiadas de
acuerdo con este enfoque, aclarando antes que notaremos por Rnp;) Y Rnp)) el conjun-
to de términos que son relevantes y no relevantes, respectivamente, en la configuracién
(D).

= fp3: consideramos que todos los términos, cuando se instancian a relevantes, con-
tribuyen en el mismo grado a la relevancia del documento, p(d; | tj) = constante .
Si el término se instanciara a no relevante, nuestra creencia sobre la relevancia del
documento es nula. Asi,

p(dj | ti) = constantey p(d; [t) =0

Por tanto, considerando la ecuacion (3.1), la probabilidad p(d; | (D)) representa la
proporcion de términos que son considerados relevantes en la configuracion 1(D)
del total de términos que indexan el documento:

p(d; | (D)) = o 62
mj

= fp2: se considera que la instanciacion de un término a relevante afecta a nuestra
creencia sobre la relevancia del documento de una manera proporcional a la calidad
del término medida mediante su peso tf -id f, es decir, p(d; | t;) Otfj; -id f;.
Al igual gque en el caso anterior, la instanciacion de un término a no relevante anula
nuestra creencia sobre la relevancia del documento, es decir, p(d | t;) = 0. Con estos
valores, dada una configuracion 1(Dj), la probabilidad de que un documento sea

relevante se obtiene mediante:

ZTiERn(D-)tfij -id fj
dj | (Dj)) = L
p( J‘ ( J)) ZTieDjtfij'ldfi

Esta expresion permite calcular p(dj | i(Dj)) considerando las medidas de simili-
tud clésicas utilizadas en R.I. Esta funcion obtiene valores de la probabilidad equiv-
alentes a considerar un producto escalar normalizado entre un vector documento,
que almacene los valores t f - id f para cada término del documento, y un vector que
representa la configuracion 1i(Dj) a evaluar, donde los términos que son relevantes
se representan mediante 1y los no relevantes a 0 2.

Siguiendo esta filosofia, se han considerado distintas modificaciones a la forma en
que se codifica la informacidn del vector configuracion. En concreto, podemos con-
siderar la funcion de probabilidad f p8, donde se almacena el id f para los términos
que son relevantes y 0 para los que no lo son. Asi, cada probabilidad condicionada
individual sera p(d; | t) Otfij-id f2, quedando finalmente:

(3.3)

2En este caso, calcular p(d; | t;) es equivalente a considerar la configuracion (0,0,0,0,...,1,0,---0), es decir, un

1 en la i-ésima posicion.
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zTiERn(D.)tfij -id fi2
p(d; | (Dj)) = R

La otra alternativa aparece cuando el vector configuracion también se almacena el
tf-idf, dando lugar a la funcion de probabilidad f p4, donde p(d; | ti) O (tfij-id f;)?
y

(3.4)

YT, (tfij-idfi)2 (39)

p(dj [ (Dj)) =

Meétodos basados en una puerta OR ruidosa.

Antes de pasar a describirlos, vamos a introducir brevemente el concepto de interaccién
disyuntiva, mas conocido como puerta OR ruidosa [Pea88, Jen96]. Cuando una variable
X tiene varios padres 1(x), se debe estimar p(x | 11(x)) para cada configuracion de valores
T(x) de los padres de dicha variable. Puede darse el caso de que existan distribuciones
de probabilidad que sean dificiles de obtener, bien porque se dan pocos casos en la base
de datos, bien porque el experto no es capaz de hacer una estimacion de las mismas. En
ese caso, se buscaria una forma de, a partir de unas distribuciones de probabilidad cuya
estimacion fuera viable, de poder calcular las que realmente hacen falta.

Desde el punto de vista de la causalidad, una interaccion disyuntiva entre las diferentes
causas de un efecto (padres de una variable) se da cuando cualquiera de ellas puede origi-
nar el efecto de manera independiente y sin que se produzca ninguna pérdida de creencia
sobre ella cuando ocurren a la vez varias causas. Se deben dar dos condiciones para su
aplicacion:

= Un suceso E es falso (la probabilidad de E es cero) cuando todas las causas de E
también lo son.

= Sj un suceso E es consecuencia de una de las dos condiciones C; 0 Cp, entonces el
mecanismo que inhibe la ocurrencia de E a pesar de la aparicion de la condicion Cq
es independiente del mecanismo que inhibe E cuando se da Cy.

Sea X una variable binaria que representa un efecto que tiene como padres en una red
bayesiana al conjunto de variables M (x) = {uz,uy,...,un}, también binarias, que acttan
como causas de x. Ademas, existen una serie de inhibidores, I4,12,...1, que interfieren
en la relacion normal de IM(x) con x (esta informacion no se representa explicitamente en
la red bayesiana, sino que se expresa implicitamente en el conjunto de distribuciones de
probabilidad P(x | M(x)).

Este modelo de puerta OR ruidosa se puede representar graficamente como se muestra
en la figura 3.3, donde cada causa individual es una entrada de una puerta AND. La otra
entrada serd la negacion de su correspondiente inhibidor. Cada una de las salidas de la
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Figura 3.3.: Representacion de una puerta OR ruidosa.

puertas AND se configurara como entrada para una puerta OR. La salida de esta Gltima
sera el efecto x.

Si u; es la Unica causa de x que esta activa, entonces x sera verdadero si, y sélo si, el
inhibidor asociado con u; permanece inactivo. Por tanto, si la probabilidad de que el
inhibidor esté activo es q, esto es, p(ik) = gk, tendremos que p(x | uj, Uk, Vk # 1) = 1 —q;.
Asi, ¢; = 1 — q; sera la probabilidad de que una causa u; pueda hacer que el efecto x se
produzca.

Sea Trx) = {i | Ui = ui}, donde Ti(x) es una configuracion de valores que pueden tomar
las variables pertenecientes a (x). La distribucion de probabilidad condicionada de x
respecto a una configuracion Ti(x) de sus padres se puede calcular aplicando la siguiente
expresion:

HieTn(X) ql SI

. 3.6
L= MieTy di S (3.6)

p(x | T(x)) = {
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Trasladando esta idea al ambito de la R.I. donde nos movemos, la variable efecto x es
un documento Dj y sus causas, el conjunto de variables término padres, es decir, M(Dj).
En este caso, la probabilidad de que el inhibidor esté activo coincide con la probabilidad
con que el documento no es relevante dado que el término si lo es, es decir, p(d | tj) =

1—p(d|t).
Las dos funciones que se han disefiado siguiendo este enfoque son las siguientes:

= fp5: este método calcula p(d; | tj) sobre la base del tf -idf, tratando de recoger la
calidad del término a lo largo de toda la coleccién y dentro del propio documento.
Esta medida se normaliza por el maximot f -id f de todos los términos del documen-
to. Al valor normalizado lo notaremos como Norm(tf - id f), tomando sus valores
en el intervalo [0, 1]. Al estudiar esos valores en los documentos de las colecciones
analizadas, observamos que eran bastante préximos a 1. Esto chocaba con nues-
tra intuicion de que p(d; | tj) no deberia ser muy alta. Por tanto, decidimos aplicar
factores correctores: el primero consiste en un cambio de escala al dividirlo por
log(N +1), y el segundo trata de recoger la idea de considerar que para un docu-
mento que haya sido indexado por muchos términos, conocer que s6lo un término es
relevante da menos informacién que el mismo hecho cuando el documento ha sido
indexado por pocas palabras clave. Por tanto, la expresion para un Unico término es
la siguiente:

. Norm(t fij - id f;)
~ log(N +1)log(mj+1)

p(d; | t) y p(d; [t) =0
Finalmente, para obtener p(D;j | T(Dj)), las probabilidades individuales se combi-
nan utilizando la expresion (3.6):

p(dj | (D;j)) =1~ D (1—p(dj [ 1)) (3.7)
Ti€Rnp))

= fpl: son dos las diferencias que existen con el esquema anterior: por un lado, consid-
era un id f normalizado por el maximo en lugar del t f - id f normalizado del anterior,
tratando de recoger la idea de que cuanto mas aparece un término en la coleccién,
menos probable serad que los documentos que lo contienen sean relevantes. Por otro
lado, que p(d; | ti) no es cero, sino que se le asigna un valor constante para todos los
documentos, pero muy préximo a cero. Ademas, se incluyen los mismos factores
correctores que en la anterior funcion. La forma de calcular p(d; | ti) queda:

Norm(id f;)

P 14) = {og(N + Diog(m; +1)

Finalmente nos queda exponer la funcion de probabilidad también basada en una
puerta OR ruidosa, adaptada para considerar que p(dj | t) es distinta de cero. Asi,
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p(dj [ti) = pi y p(d;j | ti) = q;; entonces, si consideramos que todos los términos son
relevantes:

m
p(dj | t1,...,tm) =1—[1(1—pi)
] m, il:l |

Cuando todos son no relevantes:

m;
p(dj [t1,....,tm) = [

En este caso, se puede observar que en realidad no corresponde esta expresion a una
puerta OR, sino a una especie de “1 - puerta OR". Y finalmente, cuando algunos de
los términos son relevantes (ty,...,tm) y €l resto (ty,...,tm;) no lo son, se aplica la
siguiente expresion, donde se combinan los dos casos anteriormente citados:

h m; h
p(d; | ts,.. . thythit, - tm) =1 =[](1—pi) + dk [1(1—pi)
‘ i) =L [l0=p0 TT acf]d=p

3. Métodos basados en la medida de similitud del coseno.

El fundamento de estos métodos radica en medir la similitud entre el documento Dj y
la configuracion T(Dj), utilizando como base una medida ampliamente utilizada en R.I.:
la medida del coseno, que obtiene el coseno del angulo que forman el documento y la
configuracién que se desea evaluar. Esta medida devuelve valores de probabilidad en el
intervalo [0, 1]. Segln esta idea, hemos disefiado las siguientes funciones de probabilidad:

= fp10: en esta funcion de probabilidad, el documento D; se representa por el vector
(tfyj-idfy,.. ot fmyje id fmj), mientras que la configuracion contendria los id f de los
términos que fueran relevantes y 0 para los que no lo fueran. Asi, la estimacion de
la probabilidad de que el documento sea relevante dada una configuracion se puede
ver como una expresion al estilo de la que calcula el coseno del angulo que forman
ambos vectores:

zTiERn(Dj) tfij-id fi2

0
\/Stien, tij-id 72

= fp6: en esta funcion, la configuracion queda formada por el tf -id f de los términos
que aparecen en ella como relevantes y 0 para los que figuran como no relevantes.
Asi, la probabilidad condicionada del documento toma la forma siguiente:

p(d;j [ (Dj))

ZTiER,-[(Dj)(t flj : Id fi)z
\/ZTieDj(tfij'idfi)z

p(dj [ (Dj)) O
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Por tanto, se han disefiado dos variedades de funciones de probabilidad basadas ambas en
la medida del coseno, con la peculiaridad de que también se pueden incluir en los métodos
de estimacién basados en agregacion de probabilidades; ya que fp10 se puede ver como
p(dj|t) Otfij-id f2 y, analogamente, fp6 se puede expresar como p(d; |t;) O (tfij-id f;)2.

3.3. Lared aumentada.

En la red simple consideramos los términos de la coleccion independientes entre si. Este
hecho puede verse como una suposicion bastante estricta a la hora de modelar el problema,
pues es facil pensar en la existencia de relaciones de dependencia entre términos. Por ejemplo,
si conocemos que el término “bayesiano” es relevante a una consulta, entonces podemos estar
interesados en aquellos documentos que estén indexados por la palabra “probabilidad”.

Por tanto, y partiendo de una red simple, el paso natural para obtener un modelo mas preciso
es olvidarse del criterio inicial de independencia entre términos, permitiendo al modelo incor-
porar las relaciones de dependencia mas importantes entre los términos de la coleccion. La red
simple dara paso a un nuevo modelo de red bayesiana para la recuperacion de informacion, al
que hemos dado en llamar la red bayesiana documental basada en la subred de términos au-
mentada, o de forma abreviada, la red aumentada. Con este cambio se espera obtener mejores
resultados en la recuperacion, pues se esta utilizando un modelo més preciso que la red simple
y, por tanto, més cercano a la realidad.

En este nuevo modelo vamos a seguir estableciendo la diferencia entre la subred de términos
y la subred de documentos. La union de ambas redes se hard, al igual que se hizo en la red
simple, por medio de arcos que saldran de los nodos término y apuntaran a aquellos nodos
documento que los contienen.

Centrandonos inicialmente en la subred de documentos, optaremos por una estructura idén-
tica a la que se ha tomado en la red simple, es decir, una red donde los nodos documento estan
completamente aislados, reflejando la suposicion de independencia entre nodos documento da-
do que conocemos los nodos término que los indexan.

En cuanto a la subred de términos, la topologia subyacente debe permitir la inclusion de las
relaciones entre términos. Con la idea de automatizar el proceso, nos planteamos el uso de un
algoritmo de aprendizaje. Teniendo en cuenta la problematica que representa el aprendizaje au-
tomatico de las relaciones entre términos de una coleccion, ya detallados en el capitulo anterior,
restringiremos la estructura del modelo a un poliarbol. En la figura 3.4 podemos ver gréfica-
mente la nueva topologia de la red bayesiana, donde con lineas discontinuas se representan los
arcos que conectan términos.

El algoritmo de aprendizaje utilizado para generar el poliarbol es el mismo que el que se
explico en el capitulo anterior para construir el tesauro.
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Subred de términos

Subred de documentos

Figura 3.4.: Red bayesiana documental formada por la subred de términos aumentada.

3.3.1. Estimacion de la informacioén cuantitativa.

Pasaremos seguidamente a presentar como se calculan las distintas distribuciones de proba-
bilidad alojadas en los nodos de la red.

Con respecto a los nodos documento, vamos a usar la misma técnica que utilizamos en
la red simple para evitar tener que estimar y, posteriormente, almacenar las distribuciones de
probabilidad condicionada en los nodos documento: usar funciones de probabilidad, que seran
las mismas que las presentadas para el modelo simple.

En este nuevo modelo, los nodos término pueden interpretar dos papeles: por un lado, si
no tienen padres, s6lo almacenaran una distribucién de probabilidad marginal. En este nuevo
modelo el nimero de nodos raices se ve reducido considerablemente. De igual forma que con
el modelo anterior, se pretende estudiar si los resultados de la recuperacién son sensibles al tipo
de célculo elegido, por lo que se consideraran los estimadores ppl, pp2, pp3y pp4. Por otro
lado, al estar trabajando con un poliarbol, habra otro conjunto de nodos término que si tienen
padres. En este caso, al igual que ocurre con los nodos documento, sera necesario estimar las
distribuciones de probabilidad condicionales. Nos vamos a centrar en la estimacion de estas
distribuciones de probabilidad, es decir, P(T; | Ty,...,Tp), donde Ty,...,Tp son los padres del
nodo T;

Dado un nodo T; y el conjunto de sus padres, IM(T;), tres son los métodos que hemos em-
pleado para realizar esta estimacion:
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= pc-mv (estimador de maxima verosimilitud). Aunque ya fue introducido en el capitulo
2 como estimador base para las distribuciones condicionadas de los nodos término del
poliarbol, pasamos a recordarlo y a poner un ejemplo para ver su funcionamiento y donde
se manifiestan algunos posibles problemas.

El estimador en cuestion se corresponde con la siguiente expresion:

n(< t, (T;) >)

n(m(Ti))

Ejemplo 1: Supongamos que tenemos tres variables aleatorias que representan a los tér-
minos LENGUAJE, PROGRAMA y COMPILADOR de una coleccion cualquiera sobre
informatica, y referenciados, respectivamente, como L, P y C. Supongamos, también, que
la relacion entre ellos se corresponde graficamente con la figura 3.5.

p(ti [ (i) = y p(ti | (Ti)) = 1—p(ti | (Ti))

Figura 3.5.: Un nodo término con dos padres en la subred aumentada.

Para calcular la distribucion de probabilidad condicionada del nodo L dados sus padres,
partimos de la matriz de frecuencias obtenida directamente de la base de datos documental
contando las veces en que aparecen todas las combinaciones posibles de los tres términos:

_|pT P pT pie
n(LPC)=T[33 0 2 10
Il 5 0 0 30

A esta matriz le aplicamos la expresion pc-mv y obtenemaos la distribucion de probabilidad
que estamos persiguiendo. Por ejemplo:
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| p,C | p,C
= 087 ypL|p,c)=1[¥ = 025
|

p(L|p,c)=T 0
| 0,13 % = 075

&lo8 &3

El uso del estimador de méaxima verosimilitud para realizar la estimacion de las matrices
de probabilidad condicionada presenta dos problemas fundamentales [Cam98b]:

1.

La dispersion de datos: el estimador puede no estar definido cuando el nimero de
datos es cero. Esta situacion es frecuente en una coleccion grande, con un nimero
elevado de términos entre los que existe una gran cantidad de patrones que no apare-
cen en la base de datos. Asi, en el ejemplo anterior, p(l | p,c) = 0/0.

El sobreajuste: si el nimero de datos disponibles es pequefio, el estimador puede
ajustarse demasiado a los datos disponibles sin que represente realmente el ver-
dadero valor de la probabilidad. Al calcular la distribucién de probabilidad condi-
cionada, habra muchas probabilidades iguales a cero 0 muy préximas (andlogamente
las habréa iguales a uno o muy cercanas), originando una matriz de muy poca calidad.
En el ejemplo, este es el caso de p(l | p,c) = 1.

Para solucionar estos problemas, nos hemos planteado el uso de:

= pc-eb (estimadores bayesianos) [Goo65]:

1.

eb1: este estimador esta basado en la ley de la sucesion de Laplace [Goo65], la cual
establece que si en una muestra de N casos encontramos k casos que verifican una
determinada propiedad Q (por ejemplo, que el valor de una variable sea uno dado),
entonces la probabilidad de que el siguiente caso que observemos exhiba la misma
propiedad es (k+1)/(N+ | Q |), donde | Q | representa las alternativas posibles que
se consideran para la propiedad Q (por ejemplo, el nimero de valores distintos que
puede tomar una variable).

Segun esta ley anterior, la forma de estimar la probabilidad condicionada de que un
término sea relevante dada una configuracion de sus padres es la siguiente:

ey <, T(T) >) 41
p(t| ‘ T[(TI)) - n(T[(Ti))+ | Ti ‘

siendo | T; | el nimero de valores que puede tomar T;. Si la muestra es muy grande,
el valor devuelto por este estimador tenderd a acercarse al calculado por pc-mv,
mientras que cuando sea muy pequefia, se parecera a una distribucion uniforme. La
razén por la cual se puede calificar de estimador bayesiano es porque se parte de
cierta informacion a priori y se actualiza a la luz de nuevos resultados. En este caso,
la informacion a priori es uniforme.

Ejemplo 1 (continuacion). Aplicando eb1 obtendriamos la siguiente matriz:
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| Ppc . b p,C
plLIPC)= T|3H =085 FZ=05 T =0,75 =027
5 1 0+1 0 30+1
1| 3L =015 9l=05 3l=025 $1-073

Como se puede apreciar, las probabilidades que antes eran cero ahora dejan de serlo
tomando valores algo mayores.

2. eb2: enla misma linea que el anterior, aunque mas general, el también denominado
m-estimacion [Ces90, CB91] tiene la forma:

(<t. )
(1) = T

siendo s un pardmetro que se puede interpretar como el tamafio muestral necesario
para estimar la distribucion a priori.

Este segundo método presenta dos variantes a la hora de llevarlo a cabo: una primera
en la que se aplica la expresion eb2 para estimar todas las distribuciones de proba-
bilidad condicionada, con objeto de suavizarlas de forma global; y una segunda, en
la que sdlo se aplica para estimar la distribucion p(t; | t1,---,tp), correspondiente
a la configuracion donde todas las variables padre toman el valor de relevante. La
razén para esta conducta es que esta probabilidad es la mas importante, ya que nos
da el valor de relevancia de un término cuando todos su padres son relevantes, valor
gue normalmente suele ser muy cercano a cero y que de esta forma se suaviza. El
resto de distribuciones de probabilidad se estiman utilizando el estimador pc-mv.

Un estudio experimental detallado sobre el comportamiento de estos métodos de esti-
macidn bayesiana aplicados a la coleccion ADI puede encontrarse en [CFHOO].

pc-J (estimador basado en el coeficiente de Jaccard):

Esta formula se basa en la medida de similitud de Jaccard [Rij79], la cual, dados dos
conjuntos X e Y, calcula la semejanza entre ellos mediante el cociente del nimero de
elementos que componen la interseccion y el que forman la unién de ambos conjuntos, es
decir,

| XNY |

| XUY |

Esta medida, que ya fue utilizada por Savoy para calcular las probabilidades condi-
cionadas en su modelo [SD91], queda adaptada en la siguiente expresion al nuestro:

p(i | () = e ¥ Bl [ T(T)) = 1 p(E | (T)

n(<t >)+n(m(T)) —n(< t, (Tj) >

Se puede observar que en primer lugar se estima p(t | T(Ti)) y p(ti | 7(Ti)) se determina
por dualidad. Basicamente, la razén por la que procedemos asi se debe a que si se utiliza
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Jaccard para calcular los dos valores de probabilidad, no se obtendria una distribucién de
probabilidad, es decir, si sumamos individualmente los valores, no obtenemos la unidad.
Ademas, el hecho de aplicar este estimador al caso en que la variable condicionada es no
relevante y luego obtener la del caso relevante, y no al revés, se debe a que este estimador
genera valores de probabilidad més bajos que el de méxima verosimilitud, reduciendo asi
la probabilidad de no relevancia y aumentando la de relevancia.

Ejemplo 1 (continuacion). Estimando con pc-J a partir de la matriz de frecuencias se
obtiene:

p.c p,c p,C p,C
p(LIPC)=T[§=066 F=0 Z=004 F=013
0,34 10 096 0,87

3.4. Lared mixta.

El hecho de permitir la existencia de enlaces entre términos se ha mostrado deseable para
nuestro S.R.1. La idea subyacente al uso de estas relaciones de términos es permitir que también
se recuperen aquellos documentos que, sin estar indexados por los términos de la consulta Q,
lo estan por otros términos estrechamente relacionados con los términos de la consulta. Sin
embargo, un estudio més detallado de los enlaces existentes en la red nos muestra algunas
peculiaridades que pueden afectar a la capacidad recuperadora del sistema.

Por ejemplo, supongamos dos términos, Ty y T, que Unicamente aparecen en el documento
Ds3. En este caso, la dependencia existente entre estos dos términos es fuerte (siempre que
aparece uno, aparece el otro), por lo que, probablemente, el algoritmo de aprendizaje afiada a
la red que esta construyendo una arista uniéndolos. Sin embargo, cuando utilizamos el modelo
en procesos de recuperacion, la existencia de este tipo de enlaces serd poco significativa, pues
pueden no ayudar a favorecer el traspaso de informacion entre términos que pertenezcan a
documentos distintos en el momento de la propagacion.

Para solucionar este problema, nos planteamos realizar una seleccion de los términos previa
al proceso de aprendizaje. Este proceso proporcionara ademas efectos colaterales beneficiosos
relacionados con la eficiencia del proceso de aprendizaje de la estructura, ya que se reduce la
dimension del problema, disminuyendo asi el tiempo de la fase de aprendizaje. Esta ventaja
es tan importante que, incluso obteniendo una pequefia pérdida en la capacidad recuperadora,
este nuevo modelo seria totalmente valido. Esta idea de disminuir el tamafio del problema por
resolver ya ha sido puesta en préctica en otro &mbitos de la R.l. basada en redes bayesianas, pues
Sahami [Sah98] desarroll6 un método de seleccidn de caracteristicas para reducir el nimero de
términos con los que llevar a cabo tareas posteriores de clasificacion.

La idea que yace en este nuevo modelo es la busqueda de aquellos términos que se consid-
eren mejores o superiores bajo algun criterio. Con estos términos se procederia a aprender un
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poliarbol, el cual debera ser de mayor calidad que si se utilizan todos los términos, como ocurre
en la red aumentada.

El resto de términos que se quedan fuera del poliarbol no se eliminarian de la subred de
términos: se afiadiran a dicha subred de forma totalmente aislada, ya que no habréa ningun en-
lace ni entre ellos ni con los términos incluidos en el poliarbol. Esta estructura de la subred de
términos se puede ver como una estructura mixta, ya que almacena en el mismo grafo un poliar-
bol con los mejores términos y una estructura simple con el resto. En la figura 3.6 se muestra
graficamente el proceso expuesto anteriormente.

Términos de la coleccion

|

Algoritmo de
clasificacion
\ .
Términos
Términos no seleccionados
seleccionados (conectados)
(aislados)
l Algoritmo de
aprendizaje
TXDOEO() del poliarbol

Figura 3.6.: Proceso de construccion de la red mixta.

La subred de documentos permanece intacta y la conexion entre nodos término y documen-
tos se lleva a cabo de igual manera que se hacia en las redes simple y aumentada. A este modelo
le daremos el nombre de red bayesiana documental basada en la subred de términos mixta, o

lo que es lo mismo en su forma abreviada, la red mixta, cuya topologia se presenta en la figura
3.7.
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Subred de términos

Subred de documentos

Figura 3.7.: Red bayesiana documental formada por la subred de términos mixta.

3.4.1. Seleccion de términos.

El objetivo que nos proponemos alcanzar es clasificar los términos en dos grupos: los que
pertenecen al poliarbol, que notaremos como € (Conectados), y los que no, que designaremos
como A4 (Aislados).

Una primera alternativa podria ser aquélla basada en los trabajos de Luhn sobre analisis
automatico de textos [Rij79], que ya comentamos en el capitulo 1. Este investigador desarroll6
una técnica basada en la ley de Zipf para encontrar aquellas palabras mas utiles para representar
el contenido de un documento, es decir, seleccionar los términos de la indexacion. El problema
fundamental que se nos planteaba si seguiamos la idea de Luhn era determinar los valores de
los cortes superior e inferior, ya que el objetivo principal es realizar de manera automatica el
proceso de seleccion.

La propuesta que nosotros hacemos se basa en combinar la informacién que aportan el valor
de discriminacion del término y la frecuencia documental inversa. Pasaremos seguidamente a
describir cada una de estas dos medidas individualmente para luego comentar como se han
combinado y la forma en que se ha realizado la seleccion de términos.

= Valor de discriminacion del término (vdt). [SM83]. Mide el grado con el que un término
es capaz de distinguir unos documentos de otros. Se basa en el calculo de una medida de
similitud entre documentos, S, en base a los términos comunes que poseen , de tal forma
que cuando dos documentos D y Dy sean iguales, S(Dj, Dx) = 1y cuando ambos no ten-
gan términos en comun, entonces S(Dj, Dx) = 0. El valor de discriminacion del termino
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i-esimo se obtendra como la diferencia entre la similitud media entre los documentos, S,
y la similitud media de dichos documentos tras eliminar el término i-ésimo, S;, es decir,
vdt = S; — S. Asi, para un término que aparezca en muchos documentos de la coleccion,
el hecho de quitarlo originarad que la similitud media entre los documentos, S, se decre-
mente, lo que implica que los documentos seran mas diferentes entre si. Por el contrario,
si se elimina un término que aparece pocas veces, el efecto es el contrario, es decir, los
documentos se acercan mas y su similitud media se hace mayor.

Al

goritmo 3.1 Calculo del valor de discriminacién de los términos de la coleccion.

1

(=]

entradas: coleccion de documentos y glosario de la misma.

salidas: valor de discriminacion de cada término del glosario.

Calcular la similitud de cualesquiera dos documentos D y Dy, j #K.

Obtener la similitud media, S, la cual refleja la densidad del espacio de documentos.

para cada término, T;, de la coleccién hacer
Calcular la similitud de cualesquiera dos documentos D; y Dy, j # k, pero quitando de
estos el término T; en caso de que aparezca en ellos.
Obtener la similitud media, S;, a partir de las nuevas similitudes, representando la densi-
dad del espacio de documentos al quitar el término T;.
El valor de discriminacion del término T; sera:

vdt(Tj)) =S; =S

. fin para

Si ordenamos todos los términos de forma decreciente segun su valor vdt, calculado sigu-
iendo los pasos del algoritmo 3.1, podremos clasificarlos en tres grupos:

e Términos con vdt > 0: son los buenos discriminadores ya que decrementan la den-
sidad del espacio documental.

e Términos con vdt = 0: indiferentes con respecto al poder discriminador. Su elimi-
nacion deja el espacio casi inalterado.

e Términos con vdt < 0: hacen que los documentos sean mas similares, y por tanto,
son malos discriminadores.

Los términos con un valor discriminador menor que cero se corresponden con aquellos
que tienen una frecuencia de aparicion muy elevada. Por el contrario, los buenos discrim-
inadores son los que poseen un valor mayor que cero, lo que se traduce en una frecuencia
media, hecho que apoya la teoria de Luhn.

Centrandonos en detalles de la implementacion de este algoritmo, cabe destacar que la
medida de similitud usada ha sido la del coseno [SM83]. Ademas, si se implementa di-
rectamente el algoritmo 3.1 que calcula el valor vdt para cada término, el proceso se
ejecutara en tiempo perteneciente a O(NM?). Una variacion que tiene por objeto reducir
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su complejidad algoritmica pasa por calcular un documento centroide: un documento que
contiene todos los términos de la coleccidn, siendo el peso de cada término la media de
los pesos de los documentos en los que aparece. En vez de calcular las similitudes de
todos los documentos entre si, se calculara la distancia de todos los documentos al cen-
troide, obteniéndose posteriormente la distancia media al centroide. Este proceso se repite
quitando sucesivamente cada término de la coleccion. La medida vdt serd, al igual que
ocurria anteriormente, la diferencia de ambas medias, dejando el proceso con un tiempo
O(NM).

Por tanto, como hemos comentado, un criterio de seleccién de términos para su inclusion
en el poliarbol consiste en considerar aquéllos con vdt > 0. Sin embargo, cuando apli-
camos este proceso a los términos de las colecciones con las que hemos experimentado,
no se encuentra un valor claro con el que poder seleccionar a los buenos discriminadores.
El méaximo vdt calculado siempre es muy proximo a cero. Ademas, la diferencia entre el
vdt de cada dos términos consecutivos se podia establecer en las milésimas, hecho que
dificultaba ain mas la tarea de establecer un corte.

= Frecuencia inversa del término. La segunda alternativa consiste en utilizar la frecuencia
inversa de cada término, id f, que ofrece un valor que es inversamente proporcional al
namero de ocurrencias del término en la coleccion. Asi, cuanto mas frecuente sea el
término, menor sera el valor calculado y, analogamente, cuantas menos veces aparezca
en la coleccion, mas grande sera el valor obtenido. Por tanto, una vez ordenados los
términos segln su id f, los términos que nos interesan se sittan en la zona central de la
ordenacion, descartando a los mas frecuentes, por un lado, y a los menos comunes, por
otro. De nuevo, nos encontramos con el problema de la determinacién de los valores de
corte.

Fijémonos seguidamente en el significado de las dos ultimas medidas: el valor discriminador
de un término ofrece una idea de la capacidad de un término para hacer que los documentos
donde aparezca sean mas 0 menos similares; la frecuencia inversa, a su vez, indica la generali-
dad o especificidad de un término en la coleccion. Lo ideal para nuestros fines seria seleccionar
los términos con un valor de discriminacion mayor y con una frecuencia inversa media-alta,
con lo cual nos estamos asegurando que captamos los mejores términos de la coleccién segin
dos medidas diferentes. Por tanto, el método de seleccion de términos para el aprendizaje prop-
uesto esta basado en la medida combinada, para cada término, de su vdt y su id f. Con la idea
de automatizar el proceso, dejamos la responsabilidad de la seleccién propiamente dicha a la
aplicacién de un algoritmo de clasificacion no supervisado que sea capaz de situar cada término
en una de las dos clases posibles: la clase de términos conectados (C), que seran incluidos en el
poliarbol, y la de términos aislados (2), que seran introducidos en la subred de términos, pero
dejandolos aislados. El algoritmo de clasificacion utilizado para la seleccion de términos es el
de las k Medias utilizando como distancia la euclidea [JMF99].

Clasificacion de los términos en base a las medidas vdt e idf. Un algoritmo de clasifi-
cacion no supervisado tiene como objetivo agrupar un conjunto de objetos, caracterizados por
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| Coleccién | Total términos | Aislados | % | Conectados | % |
ADI 828 603 72.83 225 27.17
CACM 7562 6767 89.49 795 10.51
CISI 4985 4281 85.88 704 14.22
CRANFIELD 3857 3350 86.85 507 13.15
MEDLARS 7170 6198 86.44 972 13.56

Cuadro 3.1.: Distribucién de los términos de las cinco colecciones en las clases C'y A4 al aplicar
el algoritmo de las k medias.

una serie de atributos, de acuerdo a las posibles similitudes entre ellos, generando asi varias
clases o grupos. Cada una de estas clases estara representada por un centroide, es decir, un ob-
jeto ficticio que resume el contenido de dicha clase. Los objetos que compongan un grupo seran
maés parecidos entre ellos que con respecto a los objetos de otros grupos. Esta similitud se mide
como una funcidn de distancia entre objetos, generalmente la distancia euclidea.

El algoritmo de las k medias parte inicialmente de una distribucion arbitraria de objetos en
las clases que se desean generar. Seguidamente calcula los centroides de dichas clases haciendo
la media de cada uno de los atributos de los objetos incluidos en cada una de ellas. EI proximo
paso serd determinar la distancia de cada objeto a cada uno de los diferentes centroides. Si
alguna de estas distancias calculadas es menor que la que existe con el del centroide de la clase
a la que pertenece, entonces se cambia de grupo. Este proceso se reitera hasta que los centroides
de cada clase permanezcan inalterados.

En nuestro caso, los objetos seran los términos de la coleccion, los cuales vendran carac-
terizados por dos atributos: su idf y vdt. La clasificacion se pretende hacer en dos clases de
términos: los que compondran el poliarbol y los que permaneceran aislados entre ellos (Cy 4
respectivamente). El algoritmo de las k medias que se ha utilizado es el implementado en la
aplicacion de tratamiento estadistico STATGRAPHICS.

Como consecuencia de la aplicacién del algoritmo de las k medias a las cinco colecciones
con las que estamos experimentando, los tamafios de las dos clases para cada una de ellas se
muestran en la tabla 3.1. En ella vemos el total de términos de cada una de las colecciones y
el numero de éstos que han sido clasificados en cada clase, asi como el porcentaje correspon-
diente que representan. Se puede observar como el nimero de términos que se utilizan para el
aprendizaje se ve reducido considerablemente, con la consiguiente ventaja de la disminucion
del tiempo de aprendizaje.

3.4.2. Estimacion de la informacion cuantitativa de la red mixta.
Para calcular las distribuciones de probabilidad marginales y también las condicionales,

es decir, todas las distribuciones almacenadas en los nodos término, se utilizaran las mismas
técnicas que las usadas para la redes simple y aumentada.
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Con respecto a las distribuciones de probabilidad condicionadas correspondientes a los no-
dos documento, a las funciones de probabilidad ya disefiadas para la red aumentada vamos a
afiadir tres mas que enmarcaremos dentro del enfoque basado en medidas de similitud, y que
tienen por objeto determinar el impacto en la recuperacién del hecho de incluir o no los términos
que estan aislados. Son las siguientes:

= fpl0c: sélo intervienen en el calculo de la probabilidad condicionada correspondiente los
términos que estan en el poliarbol, excluyendo a los términos aislados. De esta forma se
simula el hecho de considerar que la red bayesiana documental estaria formada exclusi-
vamente por el poliarbol de términos aprendido con los términos conectados y la subred
de documentos. La forma de esta funcion de probabilidad es la siguiente:

Stenjnctfij-id f?
\/zTieDjﬂthij -id f2

= fpl0d: solo intervienen los términos que pertenecen al poliarbol de la subred de términos
mas aquellos que, estando aislados, pertenecen a la consulta.

p(dj | (Dj)) O

2 TRy nctfijid 2 + 2TieRypynanQt fijid f?
\/z-ﬁeDjﬁthi jid 2+ St er onanat fijid f2

Evaluar con esta funcion es analogo a tener una red “dinamica” que depende de la con-
sulta: se parte de una red donde solo figuran los términos incluidos en la clase C y se
afiaden a ella los términos aislados que figuran en la consulta que se haya suministrado
al S.R.1. en cada momento, excluyendo a todos los demas. Por tanto, dependiendo de la
consulta, se utilizaran unos u otros términos aislados, en contraposicion a f p10c, donde
estan todos excluidos.

p(dj [ (Dj)) O

= fpl0e: variante de fpl0d en la que se mantiene la idea de red “dindmica” en las mismas
condiciones, pero con la diferencia fundamental de que la normalizacién que se lleva a
cabo es diferente, interviniendo todos los términos del documento.

Srepjnetfijid i + Seryp nanqt fijid

\/ Zrep; tijid 2

3.5. El motor de recuperacion: inferencia en la red
bayesiana documental.

p(dj [ (Dj)) O

Una vez que tenemos construida una red bayesiana, ésta puede ser utilizada para realizar
predicciones sobre los valores que puede tomar ciertas variables. A este proceso se le conoce
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como inferencia (célculo de las probabilidades a posteriori). Los algoritmos que lo resuelven
calculan las probabilidades de los distintos casos que puede tomar cada variable no conocida,
dados los valores de las variables conocidas o evidencias.

Cuando nos centramos en la red bayesiana documental, la consulta (0 mas propiamente, los
términos de la consulta) actia como evidencia suministrada al sistema. Nuestro interés se centra
en conocer las probabilidades de relevancia de las variables documento dada una consulta. Para
ello, se instancian todos los términos que aparecen en la consulta a relevante. Esta informacion
se propagara hacia los nodos documento para obtener p(dj | Q),Vd;j. Una vez conocidas estas
probabilidades, los documentos se presentan al usuario ordenados en orden decreciente segln
el valor de p(dj | Q).

Independientemente del tipo de técnica usada para realizar la propagacion, la eficiencia del
proceso de propagacion va a depender directamente del nimero de nodos que existan en la red
y de la topologia subyacente a ésta, es decir, el tipo de grafo. Asi, si la complejidad del grafo
es muy alta (el nimero de nodos de la red es grande), los procesos de propagacion se vuelven
muy costosos en tiempo.

Son dos los grupos de técnicas clasicas que resuelven el problema de inferencia en redes
bayesianas: las exactas y las aproximadas [Pea88, CGH96, Sal98] . Las primeras obtienen las
distribuciones a posteriori sobre las variables en las que estamos interesados mediante la apli-
cacion de expresiones matematicas exactas. Por otro lado, las segundas, basadas en métodos de
simulacion, persiguen el mismo objetivo que las primeras, consiguiéndolo en un tiempo mas
razonable, pero con el inconveniente de una pérdida de exactitud en los célculos. Cuando apli-
camos estas técnicas a nuestros modelos, encontramos los siguientes problemas:

= Propagacion con algoritmos exactos.

Teniendo en cuenta que la propagacion es un problema NP-duro [Co090] (no siempre se
encuentran soluciones a un problema en tiempo polinomial), y considerando que:

e en la topologia propuesta aparecen ciclos,
e ¢l numero elevado de padres de los nodos documento y
e la gran cantidad de nodos existente,

el tiempo consumido por un algoritmo de propagacion exacto para realizar la inferencia
en toda la red es prohibitivo, por lo que en este caso la propagacion exacta esta totalmente
descartada.

= Propagacion con algoritmos aproximados.

Con los condicionantes expuestos anteriormente, la Gnica solucion es la utilizacion de un
método de propagacién aproximado [CGH96, Sal98]. Desde un punto de vista abstracto,
el problema de la propagacion aproximada se puede ver como la obtencién de muestras
a partir de una distribucién de probabilidad dificil de manejar. Un tipo de estos algorit-
mos son los conocidos como algoritmos de muestreo por importancia, que utilizan una
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distribucion modificada con objeto de obtener muestras independientes que son pesadas
para parecerse a la original [Sal98].

Un inconveniente que tienen estos algoritmos es que comienzan la simulacion por ciertas
variables sin tener en cuenta la informacién almacenada en otras partes del grafo, prob-
lema que se acentta cuando las redes son muy grandes y las probabilidades extremas.
Dentro de los algoritmos de muestreo por importancia encontramos los basados en pre-
computacion aproximada, los cuales llevan a cabo una primera fase en la que realizan una
propagacion no exacta, seguida de un proceso de eliminacion de nodos. De esta forma,
generan una distribucion a posteriori. En la segunda fase, se obtiene una muestra a partir
de esta distribucion aproximada y estiman las probabilidades aplicando posteriormente
una metodologia de muestreo por importancia.

A su vez, clasificado como un algoritmo de este Gltimo tipo, Salmerén y col. [SCMO00]
han disefiado un método de propagacion aproximado basado en arboles de probabilidad
(el principal problema de los algoritmos de precomputacion es que almacenan las distribu-
ciones de probabilidad en tablas cuyo tamario es proporcional al producto de los valores
que puede tomar cada variable). Los arboles de probabilidad son grafos que permiten
almacenar la informacion cuantitativa de manera mas eficiente.

En este algoritmo, el proceso de eliminacion de nodos al que nos referiamos anterior-
mente es especialmente apropiado para el caso en que haya pocas evidencias, ya que
comienza borrando aquellas variables que no sean observadas y que no tengan descen-
dientes también observados. Este hecho lo convierte en especialmente Util para propagar
con redes bayesianas grandes. Ademas, si la secuencia de borrado es exacta, la distribu-
cién generada coincide plenamente con la buscada.

Dadas las caracteristicas de nuestra red documental, teniendo en cuenta que los nodos
documento no tienen descendientes y no se instancian como observados, el algoritmo
calcula muestras exactas de la distribucion, siendo la calidad del muestreo 6ptima. Estas
caracteristicas nos hicieron pensar en este algoritmo como idoneo para nuestros intereses.

La implementacion que hemos utilizado para los experimentos en nuestro S.R.I. es la que
figura dentro del software Elvira [EIVOO0], el cual es una herramienta genérica disefiada
para trabajar con redes de creencia y que suministra al usuario un amplio abanico de algo-
ritmos de aprendizaje y propagacion en redes de creencia. Ahora bien, el problema con el
que nos hemos encontrado es que la aplicacion del algoritmo de propagacién aproximada
con las redes bayesianas documentales, consume un tiempo bastante considerable. Asi, y
a pesar de ser un algoritmo eficiente y particularmente bueno para la topologia que tienen
nuestras redes, su empleo no satisface unos minimos requerimientos en cuanto al tiempo
de célculo. Por esta razon, s6lo hemos podido probar el algoritmo de propagacion con la
coleccién mas pequefa de las utilizadas, ADI.

Por tanto, ante la imposibilidad de aplicar comodamente un algoritmo exacto de propagacién

clasico o un algoritmo aproximado, hemos de buscar soluciones que nos permitan realizar la
inferencia en nuestros modelos en un tiempo aceptable.

100



3.5.  El motor de recuperacion: inferencia en la red bayesiana documental.

3.5.1. Propagacion + evaluacion.

Esta técnica consiste en dividir el proceso de propagacion en dos fases: una primera, en
la que se realiza la propagacion exacta en la subred de términos, y una segunda, en la que
se utilizan las probabilidades a posteriori en los nodos término para evaluar las funciones de
probabilidad almacenadas en los nodos documentos.

Asi, teniendo en cuenta que las evidencias estan reducidas a los nodos término que com-
ponen la consulta y que nunca se incluyen nodos documento, podemos utilizar el algoritmo
de propagacion exacta en poliarboles de Pearl [Pea88] para conocer la probabilidad a posteri-
ori de cada nodo término, tal y como se hizo en el capitulo 2 para expandir la consulta. Estas
probabilidades pueden calcularse en un tiempo polinomial de manera exacta.

Seguidamente, se procede a evaluar las funciones de probabilidad para cada documento,
utilizando las probabilidades a posteriori estimadas en la fase anterior para modificar la fuerza
con la que los distintos términos influyen en la relevancia de los documentos.

En este caso, ante una determinada consulta Q, la probabilidad de relevancia del documento
se obtiene en funcion de las distintas probabilidades de relevancia del documento, dado cada
uno de los términos individuales, p(dj | t;),i = 1,...,mj, ponderados por la probabilidad del
término dada la consulta, p(t; | Q), es decir,

m;

p(dj Q) =) (p(dj | 1) p(ti | Q))

i=1

\Veamos a continuacion el siguiente teorema que es el que nos va a dar las condiciones bajo
las cuales podremos realizar la propagacion en dos fases con total equivalencia a la propagacion
exacta.

Teorema 3.1. Dado un conjunto de evidencias correspondientes a los términos de una consulta
Q, si la funcion de probabilidad utilizada se puede expresar como:

p(dj | (Dj)) = ; wij, Vj=1,...,N (3.8)
T|E T[(DJ)

es decir, como una suma de pesos para sus terminos relevantes, con 0 < w;j,Vi=1,....mjy
dTep;Wij <1y siendo Rnp;) el conjunto de términos que son relevantes en una configuracion
de padres de Dj, 1(Dj), entonces la propagacion exacta en la subred de términos més la eval-
uacion en la subred de documentos de las funciones de probabilidad en cada documento es
equivalente a realizar una propagacion exacta en la red bayesiana documental completa.

Demostracion.

La probabilidad a posteriori obtenida tras el proceso de inferencia exacta, p(d; | Q) se puede
expresar como:
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p(d; [Q) = p(dj | (Dj),Q) - p(T(Dj) | Q)

n(Dj)

Como el conjunto de términos de un documento hace que éste y las evidencias sean inde-
pendientes, entonces

p(dj [Q)= > p(dj[n(Dj))-p(m(Dj) | Q)
n(D;j)

Sustituyendo en la expresion anterior el valor de p(d; | T(Dj)) de la ecuacion (3.8) tenemos
que

d; = i Dj 3.9
p(dj [ Q) n(%,-) (Tiegn(Dj)WJ p(T( J)Q)) (3.9)

El siguiente paso sera descomponer la sumatoria anterior en dos. En la primera incluimos
las configuraciones donde el término Try, es relevante, y en la otra, donde no lo es.

P 1Q) = XDy Y TmeRyo,) (ZTieRn(Dj)Wij-p(ﬂ(Dj)\Q))

(3.10)
= S0y y Ty oy (STcRoy Wi - P(TOY) Q)
Como
; wij - p((Dj) [ Q) = > Wi p((Dj) | Q) +Wmj - p(T(Dj) | Q)
Ti€Rnp)) Ti€Rmp,)/Ti# Tm;

Sustituyendo en el primer sumando de la expresion (3.10), la probabilidad a posteriori toma
la forma:

P 1Q) = Sridy)y TuycRuo)  (STcReo /Tt Wi PTUD}) | Q)+
+ Wmj- P((D)) | Q) +
T 2n(D)) Y T #Ruo) (zTieRn(Dj)Wii -p(m(D;j) | Q))

Se observa como ambas sumas en las configuraciones, teniendo en cuenta y sin tenerlo a
Tr;, tienen en comun ZTiERn(Dj)/TﬁéTm,- wij - p(T(Dj) | Q), por lo que mediante una operacion
de marginalizacion se podria unificar esos dos sumandos en uno Unico. En este caso, la suma
corresponderia a todas las configuraciones de los padres de Dj sin la variable Tr,. Si hemos
notado una configuracion de los padres de Dj como 1(Dj) =< ty,tp,.. -»tm, >, introducimos
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ahora la nueva configuracion (T[(Dj))“mi =< ty,1...,tm—1 >, donde se elimina la Ultima
variable, es decir, T

Asi, la probabilidad a posteriori del documento quedaria:

i = L. A\ T
PETQ) = 3 oy zTiER(n(Dj))um,. wij - p((T(Dj))"™ [ Q)+
T 2npj) mijERT[(Dj)ijj p((Dj) [ Q)

Centrandonos en el segundo sumando de la igualdad anterior:

Wm;jP(T(Dj) | Q) = Wiy - > p(m(Dj) [ Q)

1(Dj) ¥ Tm; €Rnp;) m(Dj) ¥ Tmj€Rmp;)

lo que implica que, al quedar una suma en todas las configuraciones, el resultado sera W, -
p(tmj | Q), valor que se obtiene a partir de la aplicacion del proceso de propagacion exacto en
la subred de términos.

Asi pues, tenemos

POIQ) = 3ot TTeR i Wi BT [+
j

+ Wmj - P(tm; | Q)

Notese que el primer sumando es completamente analogo a la expresion de partida, ecuacion
(3.9), pero donde el término Tm, ha sido eliminado. Seguidamente, reiterariamos el proceso
aplicado a este primer sumando, para eliminar una nueva variable T, 1 y extraer el sumando
W, —1j - p(tmj | Q. Continuando de esta forma hasta eliminar todos los términos, se llega a la
expresion final de la probabilidad a posteriori de un documento dadas las evidencias:

P(d;19)= 3 wi-p( 1O

Asi pues, podemos calcular de forma exacta la probabilidad p(d; | Q) realizando Gnicamente
propagacién exacta en la subred de términos.

O

Las funciones de probabilidad que cumplen las condiciones expresadas por el teorema an-
terior, para un documento Dj, son las mostradas en la tabla 3.2, donde ¢ es una constante de
normalizacion, para garantizar que la suma de los pesos w;j es menor o igual que 1y que, por
tanto, los valores devueltos por la funcion de probabilidad son realmente probabilidades. Ob-
sérvese que al tratarse de una constante global, la ordenacién de los documentos es la misma
incluyendo c en los célculos o no.
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| Denominacion | Wi |
fp2 t‘fij-idfi
312y tfdi?
1
fp3 iy
2 2
lelltflzj-idflz
6 tfa-idf?
oy/3 10t 2 idf2
tfij-idf?

p8 5 0 thidf?

adf2
P C-\/Zrl:l_tﬁj-idf'2

tfij-idf2-1-(Ti)

fp10c )
C'\/ZTieDjnctfij-ldfi2
tfij-idf2| T
fp10d i '“.. ZCU(ﬂﬂQ)( i) —
c.\/zTieDjﬁCt1‘J|.|dfi +31iep;nangtfij-idf;
fp10e thij-id 2l cuang (T)

c-\/zTieDjtfij-idfiz

Cuadro 3.2.: Funciones de probabilidad que cumplen la condicién del teorema 3.1.
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| Denominacién | Expresion |

fp5 p(dj [ Q) =1—Mrep;(1—p(dj | t)-p(ti | Q))

fp1 p(dj | Q) = 1—Mtep;(1—p(d;j | ) - p(ti | Q)+ p(dj [ 1) - p(ti | Q))

Cuadro 3.3.: Funciones de probabilidad que no cumplen las condiciones del teorema 3.1.

El simbolo Ig(T;) usado en la tabla representa la funcion indicadora de un conjunto, es decir,
Ig(Ti) =1siTieBelg(T)) =0si T, B.

El resto de funciones de probabilidad también se pueden utilizar para realizar la evaluacién
de los documentos.Aunque, en este caso no cumplen la propiedad que hace que su uso origine
los mismos resultados que se conseguirian efectuando la propagacion exacta. Estas funciones
de probabilidad quedan como se muestra en la tabla 3.3. Sin embargo, cuando nos encontramos
en la red simple podemos garantizar que la evaluacién de la funcién fp5 también proporciona
resultados exactos.

Con el siguiente teorema demostraremos que la propagacion en la red simple con la funcién
de probabilidad fp5 es exacta.

Teorema 3.2. La propagacion en la red simple mediante la evaluacion de la funcion de proba-
bilidad fp5 es exacta, esto es,

P(d; Q) = 1= [ (1-p(i|Q)-p(d; [ 1)
Demostracion.

Dado un documento Dj = (Ty, -+, Tk, Tky-1,° -, Tm;), Y Una consulta Q, ésta podemos di-
vidirla en dos conjuntos de términos disjuntos: el de los que pertenecen al documento, Qp; =
(t1,--+,t), y el de los terminos que no indexan a Dj.

Para realizar la demostracion, consideraremos que en la red simple, se cumple que p(d_,- |
Q) = p(d] | QDj)'
Asi,

p(d_] | QDj) = z p(d_] ‘ tk+la e 7tmjaQDj) : p(tk—l—la e atmj | QD])

tk+lv' ° 7tmj

Como los términos son independientes entre si en este modelo, tenemos que:
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- _ mj
p(dj [ Qo)) = >  P(dj | tiga, -+ tm;; Q) - [] Pt | Qo)
tk+la'" 7tmj i=k+1
Considerando la expresién fp5 tenemos que:
m

p(dj | tist, + »tm;, Qp;) = 1= P(dj | tia, -+ ,tmy, Qp;) = 'l_l(l_ p(dj | ti))

Por tanto, p(d_,- | Qp;) se puede expresar como:

p(6110)= 3 |'1<1 p(d; | 1) |jlp(ti|QDj>
+

tkt 1,7

Saquemos a continuacion el término T, de la sumatoria:

p(dj | Qp,) =

Pty | QD) Sy ety s | M (= P(; [ 6))] (1= P(G | ) M1y PLE | Qoy)+
+ plEmy [ QD)) Tugato 1 | M (1= P(dy [1))] (1= Py | ) My PLE | Qo))

Como p(d_j |tm;) =0y p(tm; | Qb;) =1 - p(tm, | Qp;) , entonces tenemos que
p(d; | Qo)) =

Pt | Q0,) Bty M2 (2= PG 10)] (4= P | ) M | Qo)+
+ (1= p(tm | QD;))'Ztkﬂ,---,tmrl Mo (1 p(d;j [ 4)) ;2 k+1 p(ti | Qp;)

Sacando la sumatoria como factor comin y operando:

p(d; | Qp,) = [p(tm, | Qo,)(— p(d; | tm)) + (L= Pltm; | Qo, )] -
ztk+la"‘7tmj71|_|lz (l p(d]‘tl)) | k+1p(tl‘QD)

= (1—p(tm IQD) p(d; [ tm;))-
ztk+1,' ot - 1|_|| 1 (l p(dl ‘tl)) |_|| k+1 p(tl ‘ QD)

Repitiendo el mismo proceso para todos los términos que no estan en la consulta, llegamos
a la siguiente expresion:

m;

- k
P(dj | Qoj) = [] (1= p(tm; [ Qo;)- p(dj | tm;)) |_l1 p(d;j | t))

i=k+1 i
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Si tenemos en cuenta que p(ti | Q) = 1 si Tj € Q, la expresion anterior se puede poner como:

m;

p(dj | Q) = |'l(1— p(ti | Q) - p(dj i), por lo que p(dj | Q) =1— _|j(1— p(ti | Q)- p(dj i)

O

Por tanto, cuando trabajamos con la red simple la propagacion es exacta con fp5. En el caso
de tomar la red aumentada o mixta, el proceso de propagacion + evaluacion se puede consid-
erar equivalente a instanciar los distintos términos de una red simple con las probabilidades a
posteriori del término dada la consulta que ha sido instanciada en el poliarbol de términos.

3.5.2. Métodos para incluir la importancia de los términos en el proceso
de inferencia.

A lo largo de todo el capitulo hemos asumido que la presencia de un término en la consulta
implica su instanciacién a relevante. Con este criterio, se le esta asignando la misma “fuerza” a
todos los términos de la consulta. Sin embargo, muchas veces, al efectuar una pregunta al S.R.1.,
podemos estar interesados en destacar la importancia de un término frente a otros que pueden
ser secundarios. Este tipo de informacion se incorpora de forma natural en el modelo vectorial
[SM83].

En esta seccion vamos a presentar un par de métodos desarrollados con el objetivo fun-
damental de incluir en el proceso de propagacion la importancia propia de cada término. Con
ello, pretendemos mejorar el rendimiento recuperador ofrecido por el modelo expuesto en este
capitulo.

Las técnicas propuestas permiten incluir dos componentes distintos de informacion sobre
el término, ampliando la versatilidad del modelo desarrollado: por un lado, basdndonos en el
concepto de evidencia parcial, se pretende que la probabilidad a posteriori de un término de la
consulta dependa de su calidad como término; por otro, se intenta que los términos que aparecen
mas veces en la consulta tengan una mayor influencia a la hora de propagar que los que figuran
pocas Vveces.

Ambos métodos no son excluyentes entre si en cuanto a su uso, es decir, son técnicas total-
mente complementarias, cuyo uso simultaneo puede dar lugar a un incremento de la capacidad
recuperadora del S.R.I.

3.5.2.1. Instanciacioén parcial de evidencias.

Nuestro objetivo sera permitir que un término de la consulta pueda ser considerado como
parcialmente relevante, es decir, admitiremos que tenga valores de probabilidad a posteriori
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menores que uno. En este caso, la probabilidad a posteriori del término instanciado dependera
de su calidad como término y podra ser distinta de la del resto de términos de la consulta, asi
como Vvariar entre las distintas consultas. Para conseguir este objetivo, utilizaremos el concepto
de evidencia parcial.

- -

------

T
Nodo de un
términode
la consulta

Figura 3.8.: Instanciacién de un nodo término de la red bayesiana documental.

La instanciacion de una variable como observada se podria ver como la creacion de un nodo
imaginario, llamémosle ev, que se sitia como hijo del nodo término observado en la consulta.
Este nodo virtual, cuando comience la inferencia, enviaré al nodo instanciado un vector A(T;) =
(A(t),A(t)), como se puede ver en la figura 3.8. Cada uno de los componentes del vector A
son verosimilitudes y representan la probabilidad de que las evidencias (observaciones) sean
relevantes dado que el término es no relevante y relevante, respectivamente. De forma general,

A(Ti) = (P( Observacion |t;), p( Observacion |t;)),

Una vez que el nodo término recibe el vector A, lo combina con la probabilidad a priori para
calcular p(T; | ev). Para ello, aplicando el teorema de Bayes se obtiene que:

P(Ti [ev) =a-p(ev|Ti)- p(Ti),

siendo a una constante de normalizacion. Utilizando una notacion vectorial, esta expresion an-
terior es equivalente a:
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p(Ti | ev)

_ aitho,A(ti_))-(p(ti) p(t) =

Si llamamos p(tj) = p; y p(t) = 1 — pj, sustituyendo en la expresion anterior y normalizando
por la suma de los componentes del vector, la probabilidad a posteriori queda:

(L-p)AE) PA)
PiA(t) + (1= pi)A(t) " pid(ti) + (1 — pi)A(t)

p(T | ev) = (p(E | ev), plt | ) = ( ) (3.12)

En nuestro caso, al instanciar el término a relevante, el vector A enviado desde el nodo
imaginario seréd (0,1). Con estos valores, nos aseguramos que p(t;j | ev) = 1.

Nuestra intencion ahora seréd que el término T; posea una probabilidad a posteriori depen-
diente de la calidad del término. La pregunta que se nos plantea inmediatamente es qué vector
A debe mandarle el nodo imaginario para poder tener como probabilidad a posteriori final un
valor g;, esto es, p(t;j | evidencia) = q;. Esta probabilidad que se fija para un nodo T; es la que
tomaria ese nodo en ausencia de cualquier otra evidencia.

Una propiedad interesante a considerar relacionada con los vectores A es que, en realidad,
no interesan las magnitudes de los dos elementos, sino la proporcion que hay entre ellos. Por
tanto, podemos fijar A(tj) = 1y calcular el valor de A(t;). Como

pi _
pi + (1 — pi)A (L)

p(ti [ev) = =0

Despejando p; tendremos que:

pi = pigi + (1 — pi)A(t)ai

La verosimilitud cuando el término es no relevante, volviendo a despejar esta vez A(t;), seré:

- (1—-agi)pi
M) = (1—pi)ai

Por ultimo, debemos garantizar que 0 < A(tj) < 1, ya que si A(tj) > 1, estariamos favore-

ciendo la no relevancia frente a la relevancia del término, lo que no parece sensato si tenemos
en cuenta que ti pertenece a la consulta.

= Que A(tj) >0, es trivial.
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= Veamos que A(tj) < 1:

(1—ai)pi
(1 pi)ai
Lo cual no debe dar problemas pues parece légico pensar que, para un término que

pertenece a la consulta, la probabilidad a priori de relevancia del mismo sera menor que
su probabilidad a posteriori.

<1 (1—a)pi < (1-p)gi< pi—pigi <gi— pigi < pi <

Por tanto, el vector A que manda el nodo imaginario al nodo instanciado, como podemos
ver en la figura 3.9, es:

~~

Nodo

e

(Q)p)

M= ( (1-p)a

Nodo deun
término de
la consulta

Figura 3.9.: Instanciacion parcial de un nodo término de la red bayesiana documental.

Finalmente, nos queda presentar la propuesta de la probabilidad g; para el término T;, dado
que éste esta en la consulta. Para ello, utilizaremos una expresion con la que trabaja también
Turtle [Tur90], aungue este autor la usa en un contexto distinto.

tfig-idf
maxt,eqt fjq - idfj

pti[TieQ)=a+(1—-a) (3.12)
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siendo 0 < a < 1. Esta expresion corresponde a una combinacion convexa del producto del
tf.idf del término en cuestion, normalizado por el maximo de estos pesos de los términos
que aparecen en la consulta. Asi, cuando a = 0, la probabilidad a posteriori coincidira con el
cociente anterior, al contrario que ocurre cuando a = 1, momento en el cual la probabilidad a
posteriori pasara directamente a ser uno.

3.5.2.2. Inclusion de la frecuencia de los términos de la consulta.

La idea bésica de esta técnica es introducir en la evaluacion de la funcion de probabilidad de
los documentos la frecuencia de aparicion de cada término en la consulta (si aparece), es decir,
suqf.

En nuestro modelo, la inclusion del gf se simula mediante la replicacion de los nodos tér-
mino que pertenecen a la consulta. Asi, si la frecuencia de aparicion de un término T; en la
consulta es de tres ocurrencias, se crearian dos nodos ficticios, con la misma informacion que
contiene el nodo T;, y serian utilizados en la evaluacidn de cualquier documento que contuviera
T;. De esta manera, este nodo estaria incluido tres veces en la red bayesiana y contaria en el
peso de relevancia de los documentos que lo contengan tantas veces como valor tuviera su g f;.

Para facilitar, por tanto, el poder introducir la importancia relativa de los términos en la con-
sulta, se ha pensado en incluir la frecuencia del término en ella en las funciones de probabilidad.

Asi, por ejemplo, la probabilidad de relevancia de un documento D; dada la consulta, uti-
lizando la funcién f pl0, quedaria como sigue:

Step; thij-idfZ-p(ti | Q) - [afi]
\/Srien tij - id 72 [afi]

p(d; [Q) 1

En esta expresion se puede ver como se ha afiadido en las sumas del numerador y del de-
nominador el factor [qfi] que tomaré el valor 1 si el i-ésimo término no esta en la consulta y el
correspondiente qf; si lo esté, razon por la cual se ha notado entre corchetes 2.

Esta forma de premiar los términos atendiendo al nimero de apariciones en la consulta es
equivalente a la replicacion del término instanciado, tantas veces como valor tenga su qf. Por
ejemplo, consideremos cdmo quedaria conceptualmente la red documental cuando se realiza la
siguiente consulta: ((T1,1),(T4,2),(T10,3)).

En la figura 3.10, los nodos con trazo discontinuo y fondo blanco son los nodos evidencias.
Los nodos Ty y Tio, al tener un gf distinto de uno, se duplican y triplican, respectivamente. De
esta forma, al aplicar la funcion de relevancia correspondiente a los documentos que contengan
esos términos aportaran el doble y el triple en peso al peso total devuelto por la funcion.

3Mas formalmente, podriamos definir el factor [qfi] de la siguiente forma: [qfi] = 1+ (qfi — 1) - Io(T;), donde
Io(Ti) es la funcion indicadora del conjunto Q de términos de la consulta.
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Subred de términos

Subred de documentos

Figura 3.10.: Replicacion de los nodos relacionados con los términos de una consulta.

Aungue en el ejemplo de la figura 3.10 se haya utilizado una red simple, esta técnica se
puede poner igualmente en practica con los otros dos tipos de redes. Asi, una vez replicado un
término T; cualquiera originando, por ejemplo, dos nuevos nodos, T'; y T, éste se conecta con
sus réplicas mediante un arco que los une con ellas. Por tanto, los nodo réplica sélo estarian
enlazados a T; y a todos los nodos documento indexados por T;, como se puede ver en la figura
3.11. Ademas los valores de probabilidad son una copia idéntica de los que almacena el padre,
para lo cual los nodos réplica almacenaran la siguiente distribucion de probabilidad (en este
caso T/'):

p(t | &) =
i

1
p(t'i [t) =0  p(ti|t) =

Con este tipo de matriz se evita que el proceso de propagacion se vea afectado por la incor-
poracion de estos nuevos nodos.

Comparativamente hablando, podriamos concluir que este método general permite premiar a
los términos de la consulta, mientras que el anterior, el basado en la instanciacion parcial, tendria
el efecto contrario, es decir, penalizaria a los términos peores, mientras que a los mejores, como
méaximo los dejaria en una instanciacion total a relevante.
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Figura 3.11.: Replicacion de un nodo en un grafo cualquiera.

3.5.3. Ordenacion de los documentos segun la diferencia de
probabilidades a posteriori y a priori de éstos.

El hecho de que la probabilidad a posteriori de un documento sea alta después del proceso
de propagacion, se puede deber a dos motivos fundamentales:

= Que el documento se vea positivamente influenciado por la instanciacion de los términos
de la consulta, o

= (ue su probabilidad a priori sea alta y la influencia que recibe de la consulta no decremente
la creencia en la relevancia del documento.

El primer caso es el que se intenta detectar ya que refleja que el documento es bastante
relevante con respecto a la consulta. Sin embargo, en el segundo caso, al considerar los docu-
mentos ordenados segun el valor de la probabilidad a posteriori, podemos cometer algun error
al dar una mayor importancia a un documento que apenas ha incrementado su creencia, con el
consiguiente ruido que aporta a la recuperacion.

Consideremos el siguiente ejemplo. Supongamos que las probabilidades a priori de tres
documentos son las siguientes: p(d;) = 0,2, p(d2) = 0,1, p(d3) = 0,1, y que tras propagar, las
probabilidades a posteriori obtenidas son: p(d; | Q) = 0,21, p(dz2 | Q) = 0,18, p(ds | Q) = 0,15.
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Al considerar solo las probabilidades y elaborar la ordenacion segun ellas, el mas relevante seria
D1, seguido por Dy y, finalmente, por D3. Pero, si nos fijamos en la probabilidad a priori del
primer documento, observamos que es practicamente la misma que su a posteriori, indicando
por tanto que no ha recibido mucha influencia de la consulta al propagar. Esto implica que no
es realmente el mas relevante de los tres. Si nos fijamos en el incremento de las probabilidades
mas que en las magnitudes en si, la ordenacion quedaria ahora D2, D3, D;.

Por tanto, la elaboracion de la ordenacion de documentos se podria hacer también segun la
diferencia p(d; | Q) — p(dj),VD;.

Esta nueva ordenacion de documentos puede verse como una nueva funcion de probabilidad,
donde la probabilidad a posteriori del documento, p’(d; | Q) se obtiene ponderando el peso de
cada término por la diferencia entre probabilidades a posteriori y a priori de cada término,
p(ti | Q) — p(ti). Con ello, lo que realmente influye en el valor de relevancia final del documento
es la cuantia del incremento y no el valor relativo de la probabilidad.

Cualquier funcion de probabilidad mostrada anteriormente puede ser adaptada para incorpo-
rar esta nueva peculiaridad. En el caso de f p10, la probabilidad del documento dada la consulta
se obtendrd como sigue a continuacion.

Step; tijid f2(p(ti | Q) — p(t))[afi]
\/ZTieDjtfijid fiz[q fi]
Para notar que la funcién de probabilidad esta utilizando la diferencia de probabilidades

afiadiremos un signo menos al final de cada uno de los nombres de las funciones. Asi, para el
ejemplo anterior, la nueva funcion pasaria a notarse como fpl0—.

p(dj [Q) =

Es interesante hacer ver que, en la red simple el hecho de tener en cuenta la diferencia
de probabilidades supone que sélo se evallen los términos que pertenecen a la consulta, no
considerando los que no pertenecen, ya que para éstos ultimos, las probabilidades a posteriori
son iguales que las a priori.

3.6. Experimentacion con el modelo de recuperacion de la
red bayesiana documental.

En esta seccidén vamos a exponer la experimentacion que hemos realizado para determinar la
calidad del modelo de red bayesiana documental con cada una de las cinco colecciones estandar
de prueba. La experimentacion se ha organizado segun el tipo de red bayesiana que hemos
descrito en este capitulo.

En cada caso, nuestro objetivo es mostrar cual es el comportamiento de los modelos prop-
uestos. Para ello nos centraremos en estudiar los aspectos basicos. Por un lado, cémo se com-
portan los distintos modelos cuando se consideran diferentes métodos para estimar las distribu-
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ciones de probabilidad marginales y condicionadas almacenadas en la red. Por otro, se pretende
evaluar el rendimiento con los métodos alternativos a la hora de realizar la propagacion.

Con objeto de evitar la explosién combinatoria que supondria probar cada modelo con todos
las posibles alternativas, se han planificado las distintas pruebas por etapas. En cada una de ellas
se ha intentado determinar el impacto de un conjunto de valores para algunos parametros en
concreto, fijando el resto a un valor dado. Del estudio de los resultados obtenidos, se selecciona
el mejor valor o conjunto de valores para los parametros estudiados, que seran los que se queden
fijos para fases posteriores.

Para mostrar la calidad de los resultados conseguidos por nuestros modelos, los vamos a
comparar con los obtenidos por el S.R.l. SMART, ya que es una aplicacion que esta disponible
como software de libre distribucion y ha sido ampliamente utilizado como punto de compara-
cion de la calidad recuperadora de multitud de sistemas. El esquema de ponderacién con que
hemos efectuado las recuperaciones con SMART es “ntc”, debido a que es uno con los que este
S.R.1. alcanza mejores resultados con las colecciones de prueba que hemos utilizado.

Para cada experimento, ofrecemos el numero de documentos relevantes recuperados (REL.
REC.), la precision media para los once puntos de exhaustividad (M. 11pTs) y el porcentaje de
cambio que se alcanza con respecto a la media de los once puntos conseguida por SMART. Los
resultados completos, incluidas las curvas exhaustividad - precision figuran en el anexo B. Al
final de este capitulo compararemos los resultados de nuestro modelo con aquellos disponibles
obtenidos por otros S.R.I. basados en redes bayesianas.

Para presentar la experimentacion que hemos llevado a cabo, comenzaremos con el modelo
simple, para pasar seguidamente al aumentado y concluir con la red mixta, aunque antes deter-
minaremos cual sera el mejor método para realizar la inferencia en estos modelos. Aunque cada
bateria de experimentos se acomparfia de los correspondientes comentarios y conclusiones, al
final de la experimentacion (seccion 3.6.5) se exponen, como resumen, las principales conclu-
siones obtenidas.

3.6.1. Eleccion del método de propagacion.

En primer lugar, y antes de continuar, hay que responder a la pregunta: “;Qué método de
propagacién escoger para realizar los experimentos?” Como ya hemos dicho anteriormente,
disponemos de tres tipos: propagacion exacta (descartada directamente por su costo), propa-
gacion aproximada (utilizando el algoritmo de muestreo por importancia de Salmeron y col.
[SCMO00]) o propagacion exacta en la subred de términos mas evaluacion de las funciones de
probabilidad en la subred de documentos.

En un experimento inicial, efectuamos la recuperacién con la red simple tanto con el algo-
ritmo de propagacion aproximada como con la propagacion exacta mas la evaluacion. En este
experimento consideramos los estimadores de distribuciones marginales ppl, pp2 y pp3, y para
las funciones de probabilidad fpl y fp3. Los resultados se muestran en la tabla 3.4.
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| EXp. | SMART | fpl, ppl | fpl, pp2 | fpl pp3 | fp3, ppl | fp3, pp2 [ fp3, pp3 |

P. Aprox.

REL. REC. 91 34 87 87 69 82 79

M. 11pTS 0.4706 0.1311 0.3870 0.3508 0.2729 0.3192 0.2770
%C. 11PTS -72.14 -17.8 -23.9 -42.0 -32.2 -41.13
P.E.+E.

REL. REC. 91 26 25 25 82 82 82

M. 11pTS 0.4706 0.1144 0.1130 0.1131 0.3098 0.3098 0.3098
%C. 11PTS -75.7 -76.0 -76.0 -34.2 -34.2 -34.2

Cuadro 3.4.: Bateria | con lared simple de ADI: propagacién aproximada y exacta + evaluacion.

Observando los resultados de esta tabla, podriamos decir que el uso de la propagacion aprox-
imada ofrece muchas veces mejores resultados que la propagacion exacta mas la evaluacion.
Sin embargo, son dos los problemas fundamentales que tiene la primera frente a la segunda: el
primer es que es mucho mas costosa, desde el punto de vista del tiempo de ejecucion. Al ejecu-
tarse sobre un software de propdsito general, como es Elvira, éste no esta optimizado para tratar
con redes de un tamafio considerable, tipicas en este campo de la R.l. Es por esto que se re-
quiere el desarrollo de soluciones a medida que alivien este problema. Estas soluciones pueden
venir de la mano de algoritmos de propagacion totalmente adaptados a las caracteristicas de las
redes de que disponemos. Este es el caso de la propagacion exacta mas la evaluacion, donde
aprovechando las caracteristicas topoldgicas de las redes con las que trabajamos evitamos re-
alizar propagaciones en la red completa: se sustituyen por propagaciones exactas en una parte
de ellay evaluaciones de funciones de probabilidad en la otra. Esta forma de proceder aporta la
ventaja adicional de que se aseguran los mismos resultados que poniendo en préactica el proceso
de inferencia exacta en toda la red # y se reduce considerablemente el tiempo de ejecucion.

Ademas, obsérvese cémo los experimentos en que la propagacion aproximada da mejores
resultados se refieren esencialmente al caso en que se emplea fpl, con lo que puede estar ocur-
riendo simplemente que unos valores de probabilidad, aunque sean aproximados, produzcan
mejores resultados que los valores calculados por la propagacion exacta mas la evaluacién de la
férmula fpl, que no son sino otra aproximacion peor comportada de las probabilidades exactas.
En cambio, la tendencia se invierte al emplear fp3, que si garantiza resultados exactos. Todo
indica, en la propagacién aproximada a que la probabilidad de relevancia de los documentos se
muestra bastante sensible al muestreo realizado, el cual, dado el gran nimero de padres de un
documento parece ser poco fiable.

Por estas razones, elegiremos la propagacion exacta + evaluacion como método de inferen-
cia para el resto de la experimentacion.

4Siempre que se empleen funciones de probabilidad que satisfagan las condiciones del teorema 3.1.
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3.6.2. Experimentacion con la red simple

En la red simple, disponemos de los siguientes parametros de prueba, agrupados en clases,
con sus correspondientes valores:

1. Estimacién de distribuciones de probabilidad:
= Estimadores de distribuciones de probabilidad marginales: ppl, pp2, pp3 Yy pp4.

2. Propagacion:

= Funciones de probabilidad: fp1, fp2, fp3, fp4, fp5, fp6, fp8 y fp10.

= Intervencion de la frecuencia del término en la consulta (con gf) y no intervencion
(sin gf).

= Uso de la diferencia entre las probabilidades a posteriori y a priori del documento o
solo la probabilidad a posteriori.

3.6.2.1. Bateria de experimentos .

Para resolver estos experimentos hemos utilizado el método de propagacion exacta + eval-
uacion, que, como ya hemos dicho, a partir de ahora adoptaremos como fija. En el caso de la
red simple, y debido a que no existe poliarbol de términos, en realidad solo se utiliza la evalu-
acion, ya que si la propagacion se efectuara, la probabilidad a posteriori de cada término que no
pertenece a la consulta coincidiria con la a priori, para todos los términos no instanciados.

Este conjunto de experimentos pretende estudiar el rendimiento combinado de los esti-
madores de distribuciones marginales con las funciones de probabilidad. Para ello se han proba-
do todas las combinaciones de todos los estimadores de distribuciones marginales, menos pp4 °,
con todas las funciones de probabilidad. El resto de los parametros quedaran fijados a los sigu-
ientes valores: se empleara la diferencia de probabilidades (hecho que notaremos con un signo
menos detras del nombre de la funcion de probabilidad, por ejemplo, fp1-) y no se incorporaran
los qf a las funciones de probabilidad (estos parametros seran objeto de otros experimentos
posteriores).

En cuanto al hecho de incorporar la diferencia de probabilidades del documento para efec-
tuar la ordenacion, hay que comentar que en la red simple esta accion equivale a tener en cuenta
solo los términos de cada documento que figuran en la consulta, ya que para los términos que
no pertenezcan a la consulta las probabilidades a priori y a posteriori coinciden.

5La razon para excluir pp4 es el hecho de que pp2 y pp4 ofrecen resultados muy parecidos. La influencia que
ofrece el cociente % en la expresion pp4 es practicamente nula, ya que en una coleccion con un ndmero
elevado de documentos, dicho cociente es aproximadamente 1y, por tanto, las probabilidades devueltas por el

estimador préacticamente son las que devuelve el estimador pp2.
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EXp. SMART [ fpl- [ fp2- [ fp3- | fp4- | fp5 | fp6- | fp8- | fpl0- |
ppl
REL. REC. 91 26 55 82 53 50 47 52 54
M. 11pPTS 0.4706 | 0.1144 | 0.2124 | 0.3098 | 0.2302 | 0.1964 | 0.2299 | 0.1977 | 0.1826
%C. 11pPTS -75.7 -54.9 -34.2 -51.1 -58.3 -51.2 -58.0 -61.2
pp2
REL. REC. 91 25 84 82 84 86 82 90 89
M. 11pPTS 0.4706 | 0.1130 | 0.3765 | 0.3098 | 0.4239 | 0.4034 | 0.3675 | 0.4297 | 0.4516
%C. 11pPTS -76.0 -20.0 -34.2 -9.9 -14.3 -21.9 -8.7 -4.0
pp3
REL. REC. 91 25 84 82 80 85 84 84 92
M. 11PTS 04706 | 0.1131 | 0.3658 | 0.3098 | 0.4170 | 0.3935 | 0.3649 | 0.4236 | 0.4478
%C. 11PTS -76.0 -22.3 -34.2 -11.4 -16.4 -22.5 -10.0 -4.8

Cuadro 3.5.: Bateria | para la red simple de ADI: resultados para todas la funciones de prob-
abilidad segun los estimadores de las distribuciones marginales (pp1, pp2 y pp3),

sin gf.
EXP. SMART [ fpl- [ fp2- [ fp3- | fp4- | fp5 | fp6- | fp8- | fpl0- |
ppl
REL. REC. 246 1 10 26 26 1 18 10 5
M. 11pTS 0.3768 | 0.0108 | 0.0291 | 0.0563 | 0.0657 | 0.0105 | 0.0495 | 0.0243 | 0.0168
%C. 11pTs -97.1 -92.3 -85.1 -82.6 -97.2 -86.9 -93.6 -95.5
pp2
REL. REC. 246 1 78 26 99 "7 83 99 147
E. 11pTS 0.3768 | 0.0107 | 0.1685 | 0.0563 | 0.2186 | 0.1792 | 0.1954 | 0.2118 | 0.3573
%C. 11pTs -97.2 -55.3 -85.1 -42.0 -52.4 -48.1 -43.8 -5.2
pp3
REL.Rec. | 246 | 1 | 79 [ 26 | 9 | 77 | 8 [ 100 | 146 |
M. 11pTS 0.3768 | 0.0107 | 0.1660 | 0.0563 | 0.2180 | 0.1782 | 0.1935 | 0.2114 | 0.3570
%C. 11pTs -97.2 -55.9 -85.1 -42.1 -52.7 -48.6 -43.9 -5.2

Cuadro 3.6.: Bateria | para la red simple de CACM: resultados para todas la funciones de prob-
abilidad segun los estimadores de las distribuciones marginales (pp1, pp2 y pp3),
sin gf.
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EXP. SMART [ fpl- fp2- | fp3- | fp4- | fp5 | fp6- | fp8- | fpl0- |
ppl
REL. REC. 343 35 155 142 165 67 124 103 7
E. 11prTS 0.2459 | 0.0476 | 0.1053 | 0.1141 | 0.1151 | 0.0614 | 0.0949 | 0.0861 | 0.0678
%C. 11pPTS -80.7 -57.2 -53.6 -53.2 -75.0 -61.4 -65.0 -72.4
pp2
REL. REC. 343 35 211 142 231 210 223 217 297
M. 11pPTS 0.2459 | 0.0467 | 0.1447 | 0.1141 | 0.1524 | 0.1319 | 0.1524 | 0.1501 | 0.1997
%C. 11PTS -81.0 -41.2 -53.6 -38.0 -46.3 -38.0 -39.0 -18.8
pp3
REL. REC. 343 35 210 142 230 208 221 217 294
M. 11pPTS 0.2459 | 0.0473 | 0.1421 | 0.1141 | 0.1525 | 0.1314 | 0.1517 | 0.1492 | 0.1990
%C. 11PTS -80.7 -42.2 -53.6 -38.0 -46.6 -38.3 -39.3 -19.1

Cuadro 3.7.: Bateria | para la red simple de CISI: resultados para todas la funciones de prob-
abilidad segun los estimadores de las distribuciones marginales (pp1, pp2 y pp3),

sin gf.
EXP. SMART | fpl- [ fp2- [ fp3- | fpd- | fp5 | fp6- | fpg8- | fplo- |
ppl
REL. REC. 824 23 444 467 463 291 261 331 331
M. 11prTS 0.4294 | 0.0106 | 0.2355 | 0.2325 | 0.2501 | 0.1241 | 0.1088 | 0.1706 | 0.1107
%C. 11pPTS -975 -45.2 -45.9 -41.7 -71.1 -74.7 -60.3 -74.2
pp2
REL. REC. 824 23 630 467 656 647 604 621 77
M. 11PTS 0.4294 | 0.0105 | 0.3295 | 0.2325 | 0.3231 | 0.3381 | 0.2716 | 0.3219 | 0.4070
%C. 11pPTS -975 -23.3 -45.9 -24.8 -21.3 -36.8 -25.0 -5.2
pp3
Exp. SMART fpl fp2 fp3 fp4 fp5 fp6 fp8 fp10
REL. REC. 824 23 625 467 655 634 596 620 776
M. 11PTS 0.4294 | 0.0105 | 0.3251 | 0.2325 | 0.3205 | 0.3306 | 0.2683 | 0.3202 | 0.4045
%C. 11PTS -97.5 -24.3 -45.9 -254 -23.0 -37.5 -25.4 -5.8

Cuadro 3.8.: Bateria | para la red simple de CRANFIELD: resultados para todas la funciones
de probabilidad segun los estimadores de las distribuciones marginales (ppl, pp2

y pp3), sin df.
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EXP. SMART | fpl- | fp2- [ fp3- | fp4 | fp5 [ fp6- | fp8- | fpl0- |
ppL
REL. REC. 260 8 155 196 132 100 89 127 138
M. 11pTS 0.5446 | 0.0310 | 0.2774 | 0.3934 | 0.2486 | 0.1828 | 0.1691 | 0.2244 | 0.2342
%C. 11pTS -94.3 -49.1 -27.8 -54.4 -66.4 -68.9 -58.8 -57.0
pp2
REL. REC. 260 6 242 196 225 236 196 242 266
M. 11pTS 0.5446 | 0.0323 | 0.4848 | 0.3934 | 0.4361 | 0.4754 | 0.3687 | 0.4878 | 0.5345
%C. 11pTS -94.1 -11.0 -27.8 -19.9 -12.7 -32.3 -104 -1.8
pp3
REL. REC. 260 6 241 196 225 237 197 241 266
M. 11pTS 0.5446 | 0.0323 | 0.4840 | 0.3934 | 0.4354 | 0.4747 | 0.3666 | 0.4866 | 0.5319
%C. 11pTS -94.1 -11.1 -27.8 -20.1 -12.8 -32.7 -10.7 -2.3

Cuadro 3.9.: Bateria | para la red simple de MEDLARS: resultados para todas la funciones de
probabilidad segun los estimadores de las distribuciones marginales (ppl, pp2 y

pp3), sin gf.

El comportamiento de la red simple en las cinco colecciones es sorprendentemente homogé-
neo. Se presenta de manera resumida en la tabla 3.5 para ADI, 3.6 para CACM, 3.7 para CISI,
3.8 para CRANFIELD y para MEDLARS en 3.9 (en el anexo B de esta memoria, figuran las
tablas con los resultados completos, incluidas las curvas exhaustividad - precision).

En general, esta conducta se puede calificar como mala, ya que en ningin caso se alcanza
un porcentaje de cambio positivo con respecto a la media de los once puntos de exhaustividad
de SMART.

De los valores mostrados en las tablas, podemos concluir que utilizando el estimador pp2
los resultados mejoran sensiblemente con respecto a los otros dos; ppl es el peor con diferencia;
pp3 suele estar algo por encima de ppl y por debajo de pp2, igualdndolo en algunos casos.

De manera generalizada, la funcion de probabilidad fp10 rinde mucho mas que sus com-
pafieras, llegando a alcanzar porcentajes de cambio préximos a cero. Justo lo contrario que fp1,
que posee la peor conducta recuperadora. A fpl10 le sigue normalmente, aunque a bastante dis-
tancia, la funcion fp8. El resto de funciones de probabilidad tiene una capacidad de recuperacion
muy similar, sin que haya ninguna que destaque considerablemente.

Por estas razones anteriores, para la siguiente bateria de experimentos, y con objeto de
reducir el espacio de busqueda, se van a seleccionar unicamente pp2 como estimador de dis-
tribuciones marginales y las funciones de probabilidad fp8 y fp10.

3.6.2.2. Bateria de experimentos Il.

En la fase experimental anterior consideramos la diferencia de probabilidades y no se in-
cluyeron la frecuencia de los términos en la consulta. Ahora, por tanto, estudiaremos el impacto
en el rendimiento de la red simple cuando se modifique estos parametros, e intentaremos dar
respuesta a las dos cuestiones siguientes.
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EXP. SwarT | 0— | 0 [ 1- ] 1 |
fp8

REL. REC. 91 90 88 91 90

M. 11pTS 0.4706 | 0.4297 | 0.4508 | 0.4356 | 0.4552

%C. 11pTS -8.7 -4.2 -1.4 -3.3
fp10

REL. REC. 91 89 90 90 91

M. 11pTS 0.4706 | 0.4516 | 0.4707 | 0.4575 | 0.4709

%C. 11pTS -4.0 0.0 -2.8 0.1

Cuadro 3.10.: Bateria Il para la red simple de ADI: pp2 y fp10, fp8, con y sin gf, con y sin
diferencia de probabilidades.

EXP. SMART [ 0,— [ O [ 13— [ 1 ]
fp8
REL. REC. 246 99 100 100 102
M. 11pPTS 0.3768 | 0.2118 | 0.2190 | 0.2179 | 0.2241
%C. 11pPTS -43.8 -41.9 -42.2 -40.5
fp10
REL. REC. 246 147 142 146 143
M. 11prTS 0.3768 | 0.3573 | 0.3582 | 0.3425 | 0.3435
%C. 11pPTS -5.2 -4.9 9.1 -8.8

Cuadro 3.11.: Bateria Il para la red simple de CACM: pp2 y fp8, fp10, con y sin gf, con y sin
diferencia de probabilidades.

= (Es preferible la incorporacion de los pesos de los términos que aparecen en la consulta
(en las tablas notado como 1) a la funcidn de probabilidad, o por el contrario es mejor no
utilizarlos (notado como 0)?

= ;Se alcanza un mayor rendimiento utilizando la diferencia de probabilidades del docu-
mento (—) o s6lo la probabilidad a posteriori®?

Ademas, se desea confirmar el comportamiento de las funciones de probabilidad selec-
cionadas en la fase anterior: fp8 y fp10.

A la luz del contenido resumido de las tablas 3.10, 3.11, 3.12, 3.13 y 3.14, podemos afirmar
que:

= En lared simple, es mejor no utilizar la diferencia de probabilidades del documento y es-
tablecer la ordenacion sélo mediante la probabilidad a posteriori. En todas las colecciones
se cumplen que cuando intervienen todos los términos del documento en la sumatoria de
la funcion de probabilidad, se alcanza un mayor rendimiento que en el caso en el que sélo
intervienen los que estan en la consulta.

6Cuando el identificador de la funcion de probabilidad correspondiente no vaya seguido del signo — indicaremos
que solo se ha utilizado la probabilidad a posteriori y no la diferencia.
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EXP. SMART [ 0— | 0 [ 1— ] 1 |
fp8
REL. REC. 343 217 257 264 300
M. 11prTS 0.2459 | 0.1501 | 0.1823 | 0.1892 | 0.2160
%C. 11PTS -39.0 -25.9 -231 -12.2
fp10
REL. REC. 343 297 312 349 369
M. 11PTS 0.2459 | 0.1997 | 0.2206 | 0.2520 | 0.2642
%C. 11PTS -18.8 -10.3 25 7.4

Cuadro 3.12.: Bateria Il para la red simple de CISI: pp2 y fp8, fp10, con y sin gf, con y sin

diferencia de probabilidades.

EXP. SMART [ 0,— [ O 1,— 1 ]
fp8
REL. REC. 824 621 708 624 709
M. 11pPTS 0.4294 | 0.3219 | 0.3706 | 0.3223 | 0.3695
%C. 11pTs -25.0 -13.7 -24.9 -13.9
fp10
REL. REC. 824 777 816 779 825
M. 11pPTS 0.4294 | 0.4070 | 0.4323 | 0.4069 | 0.4309
%C. 11pTS -5.2 0.7 -5.3 0.4

Cuadro 3.13.: Bateria Il para la red simple de CRANFIELD: pp2 y fp8, fp10, con y sin gf, con
y sin diferencias de probabilidades.

EXP. SMART [ 0,— [ O 1, 1 ]
fpl
REL. REC. 260 242 253 235 246
M. 11prTS 0.5446 | 0.4878 | 0.5262 | 0.4895 | 0.5193
%C. 11PTS -10.4 -34 -10.1 -4.6
fp10
REL. REC. 260 266 269 258 264
M. 11pPTs 0.5446 | 0.5345 | 0.5552 | 0.5272 | 0.5458
%C. 11pTS -1.8 1.9 -3.2 0.2

Cuadro 3.14.: Bateria Il para la red simple de MEDLARS: pp2 y fp8, fp10, con y sin gf, con 'y
sin diferencias de probabilidades.
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= fpl0 es la funcion de probabilidad que mejor rendimiento tiene.

= Las colecciones ADI y CISI tienen mejor rendimiento cuando se emplean los gf. Al con-
trario ocurre con el resto, donde es mejor no incluirlos en la evaluacion del documento.
En cualquier caso, Unicamente para CISI, y en menor medida para CACM, las diferencias
entre un método y otro son importantes.

En esta fase de la experimentacion, cuatro de las cinco colecciones consiguen un porcentaje
de cambio superior a SMART. S6lo CACM sigue en valores negativos.

A partir de este momento, tomaremos fp10 como la funcién de probabilidad con la que
seguir realizando pruebas y pp2 el estimador de probabilidades marginales.

3.6.3. Experimentacion con la red aumentada.

Pasemos seguidamente a determinar el rendimiento de la red aumentada, para lo cual, y
como hicimos con la red simple, expondremos el conjunto de pardmetros en los que estamos
interesados:

1. Estimacién de distribuciones de probabilidad:

= Estimadores de distribuciones de probabilidad marginales: unicamente consider-
amos pp2.

= Estimadores de distribuciones de probabilidad condicionada: compararemos entre
pc-mv y pc-J’.

2. Propagacion:

= Funciones de probabilidad: fp10.
= Uso de gf (1) en ADI y en CISI. En el resto, no se usa el gf (0).
= Instanciacion total o parcial de evidencias.

= Ordenacion de documentos seguin su probabilidad a posteriori o la diferencia de la a
posteriori y la a priori (-).

3.6.3.1. Bateria de experimentos I: determinacién del mejor estimador de distribuciones
condicionadas y confirmacion del uso de los gf de los términos de la consulta.

La primera fase de prueba con la red aumentada centra su interés en determinar cuél de los
dos estimadores de las distribuciones de probabilidad condicionada en los nodos término, el de
méaxima verosimilitud pc-mv o Jaccard pc-J, es el idoneo para este modelo. De manera paralela,
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| Exp. | SMART | pc-mv, 0 | pe-mv, 1 | pe-J, 0 [ pe-d, 1]
ADI
REL. REC. 91 90 91 92 93
M. 11prTS 0.4706 0.3501 0.4509 0.4130 | 0.4613
%C. 11pPTS -25.6 -4.2 -12.2 -2.0
CACM
REL. REC. 246 223 247 230 244
M. 11prTS 0.3768 0.3582 0.4041 0.3759 | 0.4046
%C. 11pTS -4.9 7.2 -0.2 7.3
ClS
REL. REC. 343 277 318 282 318
M. 11pTS 0.2459 0.1948 0.2290 0.2007 | 0.2301
%C. 11pTS -20.8 -6.9 -184 -6.4
CRANFIELD
REL. REC. 824 812 814 826 809
M. 11pTS 0.4294 0.4220 0.4136 0.4314 | 0.4116
%C. 11pTS -1.7 -3.7 0.5 -4.1
MEDLARS
REL. REC. 260 288 265 292 266
M. 11prTS 0.5446 0.6134 0.5836 0.6200 | 0.5792
%C. 11pTS 12.6 7.2 13.8 6.4

Cuadro 3.15.: Bateria | para la red aumentada de las cinco colecciones: pp2, fp10, pc-mv vs
pc-J, cony sin gf.

comprobaremos si se mantiene la misma linea general que se dio en la red simple con respecto
al uso o no de los gf de los términos de la consulta.

Como conclusion al estudio de los resultados resumidos expuestos en la tabla 3.15, podemos
indicar que el estimador de distribuciones de probabilidad condicionadas de Jaccard consigue,
a lo largo de todas las colecciones, unos porcentajes de cambio mayores que su analogo de
méaxima verosimilitud. Por otro lado, el comportamiento con respecto al uso o no de la técnica
de la replicacién (utilizacion o no de los gf) se mantiene casi igual que con la red simple: con
ADI y CISI es mejor utilizarla; con CRANFIELD y MEDLARS, no; y con CACM el porcentaje
de cambio a favor de la replicacion supera al conseguido cuando no se utiliza (esta conducta
se mantiene en posteriores experimentos), dandole la vuelta al comportamiento mostrado en
pruebas pasadas.

Tanto para CACM como MEDLARS, la red aumentada con los valores pp2, pc-J, fp10y
con replicacion para la primera coleccion, y sin replicacion para la segunda, establecen nuevos
maximos en cuanto al porcentaje de cambio obtenido. La eficacia recuperadora en estas dos
colecciones se ve incrementada claramente cuando se incorporan las relaciones entre términos
en la subred de términos. Justo al contrario ocurre con ADI y CISI, que pierden en calidad
recuperadora con respecto a la red simple. Por otro lado, podriamos decir que CRANFIELD
mantiene la misma tonica en ambas redes.

"Para ver el rendimiento detallado del estimador bayesiano pc-eb, refiérase al trabajo [CFH00]
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EXP. SMART | fpl0 | fpl0- |
ADI ()
REL. REC. 91 93 91
M. 11pTs 0.4706 | 0.4613 | 0.4581
%C. 11pPTS -2.0 -2.7
CACM (D)
REL. REC. 246 244 242
M. 11pTs 0.3768 | 0.4046 | 0.3996
%C. 11pPTS 7.3 6.0
CIS @
REL. REC. 343 318 309
M. 11pTs 0.2459 | 0.2301 | 0.2299
%C. 11pPTS -6.4 -6.5

CRANFIELD (0)

REL. REC. 824 826 847

M. 11PTS 0.4294 | 0.4314 | 0.4421
%C. 11PTS 0.5 29
MEDLARS (0)

REL. REC. 260 292 293

M. 11PTS 0.5446 | 0.6200 | 0.6407
%C. 11PTS 138 176

Cuadro 3.16.: Bateria Il para la red aumentada de todas las colecciones: pp2, pc-J, gf segln la
coleccién y fp10 vs fplO-.

Atendiendo a estos resultados, optaremos por continuar usando siempre pc-J, e inclusion de
los gf de términos de la consulta sélo en ADI, CACM vy CISI. En el resto de colecciones no se
usara esta técnica.

3.6.3.2. Bateria de experimentos II: ordenacion de documentos mediante probabilidad a
posteriori 0 mediante la diferencia de probabilidades.

Este segundo experimento va a determinar qué es mejor: ordenar los documentos segln dni-
camente su probabilidad a posteriori o, por el contrario, hacer la ordenacién basandose en la
diferencia existente entre la a posteriori y la a priori del documento. Para comprobarlo, se ha
efectuado una recuperacion ordenando por la diferencia, cuyos resultados abreviados se presen-
tan en la tabla 3.16. Para cada coleccion, indicamos junto al nombre de la misma si se considera
el gf (1) o no se considera (0).

CRANFIELD y MEDLARS tienen un mejor rendimiento cuando se considera la diferencia
de probabilidades. De hecho, ambas alcanzan el mejor porcentaje de cambio hasta ahora. Para
las tres primeras, ADI, CACM y CISI, su comportamiento es ligeramente peor al usar la difer-
encia de probabilidades, aunque en posteriores experimentos se demuestra que esta conducta
es puntual, mejorando sensiblemente cuando se ordenan los documentos por la diferencia. Asi,
elegiremos para la tercera y ultima fase la funcion de probabilidad fp10-.
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EXP. SMART | =02 [ a=05] a=08 |
ADI (D)
REL. REC. 91 90 91 91
M. 11pTS 0.4706 0.4628 0.4598 0.4607
%C. 11pTS -1.7 -2.3 -2.2
CACM (D)
REL. REC. 246 220 228 236
M. 11pTS 0.3768 0.3838 0.3914 0.4005
%C. 11pTS 18 3.8 6.2
CIS ()
REL. REC. 343 308 287 268
M. 11pTS 0.2459 0.2291 0.2050 0.1917
%C. 11pTS -6.9 -16.7 -22.1

CRANFIELD (0)

REL. REC. 824 819 839 842

M. 11PTS 0.4294 | 0.4248 0.4344 0.4391
%C. 11pPTS -1.1 11 22
MEDLARS (0)

REL. REC. 260 287 287 293

M. 11PTS 0.5446 0.6428 0.6443 0.6426
%C. 11PTS 18.0 18.3 17.9

Cuadro 3.17.: Bateria Ill para la red aumentada de todas las colecciones: pp2, pc-J, fp10- e
instanciacion parcial.

3.6.3.3. Bateria de experimentos llI: Instanciacion total o uso de evidencias parciales.

El dltimo parametro que queda por probar es el uso de evidencias parciales. En este caso, la
ecuacion (3.12)

tfig-idf;
maxt,eqt fjq - idfj

pti | TieQ)=a+(1-a)

nos determina el valor de la probabilidad a posteriori que se desea conseguir, el cual depende de
una combinacidn convexa de la calidad del término, siendo a el parametro que la controla. Por
tanto, dependiendo de lo que valga a, la probabilidad seras mas cercana a uno o tendera mas al
peso del término.

En esta fase comprobaremos si es Util la puesta en practica de la instanciacion parcial, y al
mismo tiempo, cual es el mejor valor para a. Para ello se realizaran tres experimentos, uno con
cada uno de los valores 0,2, 0,5y 0,8, con objeto de cubrir el abanico de valores bajos, medios
y altos.

Latabla 3.17 muestra los resultados de esta fase experimental con la red aumentada. De nue-
vo MEDLARS alcanza un nuevo méaximo en el porcentaje de cambio con respecto a SMART.
De la observacidn de esta tabla se llegan a distinguir claramente tres conductas:

1. Los porcentajes de cambio mejoran conforme aumenta el valor de a. Esta situacion se da
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en CACM y CRANFIELD.

2. Los porcentajes de cambio mejoran conforme disminuye el valor de a, comportamiento
que ofrecen ADI y CISI.

3. No se da ninguna de estas dos circunstancias: MEDLARS.

En la primera situacion, los resultados obtenidos por el valor 0,8 de a estan algo por deba-
jo de los conseguidos con instanciacion total. Parece, por tanto, que lo ideal es instanciar los
términos de la consulta a relevante. Sin embargo, en la segunda, el porcentaje de cambio con
a = 0,2 es ligeramente mejor en ADI que el de la instanciacion total y aproximadamente igual
que en CISI.

Resumiendo, parece que para la red aumentada es conveniente utilizar, independientemente
del tipo de coleccion, el estimador de distribuciones de probabilidad condicionadas de Jaccard
(pc-J) y la funcion de probabilidad fp10 con las diferencias entre probabilidades a posteriori y
a priori de cada documento. Para ADI, CACM y CISI es adecuado usar el gf en los nodos de
la consulta, cosa que no ocurre con CRANFIELD y MEDLARS. Por otro lado, y excepto para
MEDLARS, la instanciacion total alcanza mejores porcentajes de cambio. Hasta ahora, ADI y
CISI alcanzan un mejor rendimiento con la red simple y las tres colecciones restantes lo hacen
con la red aumentada.

3.6.4. Experimentacion con la red mixta.

Finalizaremos la exposicion de los resultados conseguidos en la fase experimental con el
ultimo modelo desarrollado: la red mixta. EI conjunto de parametros, y sus valores (muchos
de ellos se heredan de las etapas anteriores) con los que podemos efectuar las pruebas son los
siguientes:

1. Estimacién de distribuciones de probabilidad:

= Estimadores de distribuciones de probabilidad marginales: pp2.
= Estimadores de distribuciones de probabilidad condicionada: pc-J.

2. Propagacion:

= Funciones de probabilidad: fp10, fp10c, fp10d y fp10e.

= Inclusion del gf de los términos de la consulta (1) en ADI, CACM y CISI y sin
utilizarlos (0) en CRANFIELD y MEDLARS.

= Instanciacion total o parcial de evidencias.
= Ordenacion de documentos seguin su probabilidad a posteriori o la diferencia de la a
posteriori y la a priori (-).

Por tanto, nos planteamos determinar la calidad recuperadora del S.R.I. considerando estos
distintos parametros, para lo cual se han disefiado las baterias que describimos a continuacion.
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EXP. SMART | fpl0- | fpl0 [ fplOc- | fplOc | fplOd- | fpl0d | fpl0e | fplQe |

ADT (D)

REL. REC. 91 88 88 73 68 84 82 88 88

M. 11pTS 0.4706 | 0.4470 | 0.4459 | 0.3907 | 0.3813 | 0.4501 | 0.4477 | 0.4470 | 0.4464
%C. 11pTS -5.1 -5.3 -17.0 -19.0 -4.4 -4.9 -5.1 -5.2

CACM (D

REL. REC. 246 240 241 197 199 219 224 240 241

M. 11pTS 0.3768 | 0.3956 | 0.3972 | 0.2488 | 0.2517 | 0.3667 | 0.3708 | 0.3956 | 0.3988
%C. 11pTS 4.9 54 -34.0 -33.3 -2.7 -1.6 4.9 5.8

cIS ()

REL. REC. 343 340 344 293 299 332 336 340 344

M. 11pTS 0.2459 | 0.2521 | 0.2506 | 0.2107 | 0.2111 | 0.2529 | 0.2528 | 0.2521 | 0.2506
%C. 11pTS 2.5 19 -14.4 -14.2 2.8 2.8 25 19

CRANFIELD (0)

REL. REC. 824 831 813 704 717 836 829 829 809

M. 11PTs 04294 | 04347 | 0.4257 | 0.3556 | 0.3530 | 0.4434 | 04389 | 04342 | 0.4258
%C. 11PTS 12 -9 172 | 176 32 22 11 -9
MEDLARS (0)

REL. REC. 260 285 277 288 288 287 287 285 277

M. 11PTs 05446 | 06108 | 05011 | 0.6141 | 0.6075 | 0.6281 | 0.6188 | 0.6108 | 0.5910
%C. 11PTS 21 85 2.7 115 | 153 | 136 | 121 85

Cuadro 3.18.: Bateria | para la red mixta de todas las colecciones: pp2, pc-J, uso o no del gf
dependiendo de la coleccién. Comparacion de las funciones de probabilidad fp10,
fp10c, fp10d, fp10e y sus variaciones con las diferencias.

3.6.4.1. Bateria de experimentos |: determinacion de la mejor funcién de probabilidad.

La primera bateria experimental disefiada para la red mixta tiene como objetivo evaluar la
efectividad general del modelo y determinar la funcion de probabilidad que alcanza un mayor
rendimiento a lo largo de las cinco colecciones. Para ello, se han efectuado recuperaciones con
fp10, fpl0c, fpl0d y fp10e, ademas de las analogas con las diferencias de probabilidades para
realizar la ordenacion.

A la luz de los resultados de la tabla 3.18, en la mayoria de los casos la version que con-
templa la diferencia de probabilidades alcanza una mayor efectividad que su version sencilla
correspondiente. Sistematicamente, las funciones fp10c y fp10c- son las peores (recuérdese que
con estas funciones de probabilidad se simula a una red en la que no se incluyen los términos
aislados). Esto implica que la inclusion en el modelo de los nodos aislados es importante. En
todas las colecciones, salvo en CACM, donde domina fp10e, la funcién fp10d- es la que llega a
conseguir un mejor resultado (aunque en CISI la diferencia con su homdloga fp10d es infima).

En este caso, la inclusion de los nodos aislados de manera dinamica, es decir, dependiendo
de la consulta, aporta incrementos en el rendimiento del modelo. Por tanto, como conclusion a
esta fase, tomaremos para la siguiente etapa experimental la funcion de probabilidad fp10d-.

De nuevo, como conclusion general, podemos decir que, a la luz de los resultados ofrecidos
en la tabla 3.18, la capacidad recuperadora de la red mixta depende de la coleccion con que
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SMART | =02 [ a=05] a=08 |

ADI (D)
REL. REC. o1 82 83 83
M. 11PTs 04706 | 04428 | 04503 | 0.4474
%C. 11PTs 6.0 44 50
CACM @
REL. REC. 246 220 232 238
M. 11PTs 0.3768 | 0.3817 | 0.3004 | 0.3984
%C. 11PTs 13 36 5.7
CIsT (@)
REL. REC. 343 339 333 308
M. 11PTs 02459 | 0.2551 | 0.2537 | 0.2381
%C. 11PTs 37 31 32

CRANFIELD (0)

REL. REC. 824 803 833 840

M. 11PTS 0.4294 | 0.4144 0.4290 0.4387
%C. 11pPTS -35 -1 21
MEDLARS (0)

REL. REC. 260 287 289 286

M. 11PTS 0.5446 0.6246 0.6298 0.6272
%C. 11pTS 14.6 15.6 15.1

Cuadro 3.19.: Bateria Il para la red mixta de todas las colecciones: pp2, pc-J, fp10d- (salvo
CACM, fp10e) e instanciacion parcial.

trabajemos. Asi, para ADI, se consiguen valores que estan por debajo de los ofrecidos por las
redes simple y aumentada. Los generados por CACM y MEDLARS superan a la red simple
pero estan por debajo de los de la red aumentada, perdiendo el S.R.l. aproximadamente un
2% de capacidad recuperadora. Para CISI, es justo al contrario: mejora la aumentada, pero
siguen siendo mejores los resultados obtenidos con la red simple. Por Gltimo, es la red mixta
de CRANFIELD la que consigue mejoras sobre los otros dos modelos, estableciendo un nuevo
mejor porcentaje de cambio.

3.6.4.2. Bateria de experimentos IlI: Instanciacion total o uso de evidencias parciales.

Para concluir, comprobaremos la sensibilidad de la red mixta con respecto al uso de las
evidencias parciales. Al igual que hicimos con la red aumentada, se realizaran pruebas con
a=0,2,05y0,8.

Una de las primeras conclusiones que se sacan haciendo el analisis de los resultados in-
cluidos en la tabla 3.19 es que el comportamiento por colecciones conforme aumenta el valor
de a es muy parecido al que se consiguio con la red aumentada. Asi, CACM y CRANFIELD
aumentan su rendimiento conforme se incremente a. CISI, por el contrario, rinde méas cuando
este pardmetro disminuye. Con la red aumentada, también ocurria con ADI, aunque ahora su
conducta es un tanto irregular. Igual que sucede con MEDLARS.

Para CACM y CRANFIELD, el porcentaje de cambio cuando a = 0,8 es el mejor obtenido
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en la experimentacion con la red mixta. Igual ocurre con CISI con a = 0,2. En las otras dos
colecciones, ADl y MEDLARS, el rendimiento maximo se alcanzan con a = 0,5.

Otra conclusién a la que podemos llegar es que las colecciones ADI, CRANFIELD y MED-
LARS, con la red mixta y evidencias parciales, no rinden a la altura de la red aumentada y
evidencias parciales, estando algo por debajo en los porcentajes de cambio. CACM también
estd por debajo, pero muy ligeramente. CISI es la Unica que mejora los resultados conseguidos
por la red aumentada.

En cualquier caso, el comportamiento de la red mixta en todos los experimentos realizados
es razonable, lo que nos harad pensar que la seleccién de términos es de utilidad, sobre todo
cuando se trabaje con grandes colecciones.

3.6.5. Conclusiones de la experimentacion.

En la tabla 3.20 presentamos las distintas combinaciones de parametros que hacen que la
capacidad recuperadora del modelo alcance su maximo valor para cada coleccion. Y en el B se
muestran las graficas Exhaustividad - Precision correspondientes.
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| CoLEccioN | TIPODERED | PARAMETROS | %CamBIO |
ADI Red simple pp2, con gf, fp10 0.1
CACM Red aumentada pp2, pc-J, con gf, fpl0 7.3
CIsl Red simple pp2, con gf, fp10 7,4
CRANFIELD Red mixta pp2, pc-J, sin gf, fp10d- 32
MEDLARS | Red aumentada | pp2, pc-J, sin gf, fp10-, instanciacién parcial (o = 0,5) 18.3

Cuadro 3.20.: Mejores resultados obtenidos en cada coleccion.

Como conclusiones finales a esta experimentacion podemos destacar las siguientes:

Las tres topologias para la subred de términos se presentan como un amplio abanico donde
poder elegir aquélla que mas se adecue a la coleccidn con la que se esté trabajando. No
hay ninguna topologia que sisteméaticamente ofrezca un mejor rendimiento que las otras.
Ademas, es dificil conseguir un modelo que se comporte de forma estable con las distintas
colecciones estudiadas. Esto es un hecho, por otra parte, usual cuando se estudian los
valores obtenidos por otros S.R.I.

No es aconsejable el uso de algoritmos aproximados basados en técnicas de simulacion
para propagar en las redes bayesianas documentales. La experimentacion nos muestra
que los resultados obtenidos no se acercan a los valores proporcionados a la propagacion
exacta.

Si exceptuamos a la coleccion ADI, los resultados obtenidos muestran la viabilidad de un
S.R.1. basado en redes bayesianas.

El estimador de las distribuciones de probabilidad marginal pp2 se ha mostrado como el
mas idoneo, independientemente de la coleccion, indicando asi que es preferible utilizar
una probabilidad a priori (y pequefia para el valor relevante) igual para todos los nodos
sin padres.

El estimador de distribuciones de probabilidad condicionada con la que el S.R.I. alcanza
una mayor capacidad recuperadora, independientemente de la coleccion, es pc-J.

En la red simple, la funcién de probabilidad que destaca, en cuanto a rendimiento, con
respecto a las demas disefiadas, es la fp10.

La diferencia de las probabilidades a posteriori y a priori del documento para generar
la ordenacion de documentos es una técnica cuyo uso parece adecuado para todas las
colecciones.

Puede ser interesante el modificar la importancia de los pesos asociados a los términos en
la red bayesiana documental. Asi, tanto el uso de los gf de los términos del documento que
aparecen en la consulta, como el considerar evidencias parciales, se ha demostrado ben-
eficioso para algunas colecciones. Ademas, el comportamiento parece ser independiente
de la topologia utilizada.
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3.7. Comparativa con otros modelos de recuperacion

basados en redes bayesianas.

Para concluir este capitulo vamos a exponer las principales diferencias y similitudes de

los modelos de recuperacion que se han desarrollado con los tres principales existentes en la
literatura: Inference Network, Belief Network y el de Ghazfan y col.

Todos los modelos poseen aproximadamente el mismo tipo de nodos. La Unica diferencia
mas significativa es que nuestros modelos no poseen nodo consulta y, por tanto, la red es
estatica con respecto a ésta. La llegada de una nueva consulta al S.R.1. se trata instancian-
do los términos que contiene a relevantes en lugar de crear una subred de consultas para
cada una que se someta al sistema.

En cuanto a la orientacion de los arcos, en nuestro modelo, al igual que en el Belief
network y en el de Ghazfan y col., se hace de los nodos término a los nodos documento.
Por el contrario, en el Inference Network se pone en practica justo de manera contraria.
Croft y Turtle lo justifican desde el punto de vista de la causalidad. El resto lo hacemos
por razones puramente operacionales relacionadas con la propagacion y la seméantica del
proceso de propagacion, ya que resulta mas clara de esta forma.

El problema del gran nimero de padres que poseen los nodos documento lo resolvemos
en el modelo de red bayesiana documental utilizando las funciones de probabilidad. S6lo
Gazfhan y col. plantean también este problema y lo solventan agrupando los términos de
cada documento en diferentes grupos. A cada grupo se le asocia un nodo y se enlaza con el
nodo documento correspondiente y con los nodos términos que contienen. De esta manera
actuan de capa intermedia y reducen el tamafio de las distribuciones de probabilidad.

Tanto la red aumentada como la mixta son los dos Gnicos modelos que incorporan rela-
ciones directas entre términos, aumentando asi la expresividad de la red. El resto de mod-
elos no consideran esta caracteristica.

La propagacion se hace una Unica vez, como también ocurre en los modelos Belief Net-
work y el de Ghazfan y col., instanciando la consulta y propagando hacia los documentos,
calculando asi la probabilidad de relevancia de cada documento dada la consulta. Croft
y Turtle instancian un documento sucesivamente y propagan hacia el nodo necesidad de
informacidn, calculando asi la probabilidad de que la necesidad de informacion quede
satisfecha dado un nodo. Esta forma de proceder requiere tantas propagaciones como
documentos existan en la coleccion.

Los modelos Inference network y Belief network han sido disefiados para simular el com-
portamiento de los modelos booleano y probabilistico, ademas del vectorial, en el caso
del segundo. EI modelo de la red bayesiana documental no simula a ningln otro aunque
su extension no plantea dificultades.
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3.7.  Comparativa con otros modelos de recuperacion basados en redes bayesianas.

| Modelo | Coleccién | M. 11pTs | M. 11PTs - R.B.D. | %C |
Inference Network ADI 0.2154 0.4709 113.62
Inference Network | CACM 0.3740 0.4046 8.18
Ghazfan y col. ADI 0.5033 0.4709 -6.44
Ghazfan y col. CACM 0.3730 0.4046 8.47

Cuadro 3.21.: Comparativa de resultados con otros modelos basados en redes bayesianas.

= En los modelos Inference Network y Belief Network, la propagacion se hace evaluando
funciones que devuelven la probabilidad a posteriori. Ghazfan y col. aplican un algoritmo

de propagacién exacto (modifican el del paso de mensajes de Pearl para evitar que

los

mensajes discurran de manera infinita por los diferentes ciclos del grafo). En nuestro
modelo, se aplica la propagacion exacta del algoritmo de paso de mensajes en la subred de

términos y se extiende a la subred de documentos mediante la evaluacion de las funcio
de probabilidad en los documentos.

nes

= En cuanto a rendimiento, las comparaciones sélo se pueden establecer con el modelo
Inference Network y con el de Ghazfan y col. ya que presentan resultados con las colec-
ciones ADI y CACM. Con respecto al de Ribeiro y Reis, al trabajar con una coleccion
distinta a las que nosotros hemos experimentado, no es posible llevar a cabo dicha com-

parativa.

La tabla 3.21 muestra las medias de la precision para los once puntos de exhaustividad
(M. 11pTs), tanto para CACM y ADI, de los dos modelos. Estas medidas se han obtenido
de [Tur90, GIS96]. Ademas, presentamos la misma media (M. 11pTs - R.B.D.) para el
mejor valor conseguido con el modelo de red bayesiana documental con esas dos colec-
ciones y el porcentaje de cambio que representa nuestra medida con respecto a la suya.

Como se puede apreciar, el rendimiento depende claramente de la coleccion que se esté
utilizando. Nuestro modelo de red bayesiana documental es superior en ADI cuando se
compara con el modelo Inference Network e inferior con esa misma coleccion analizando
los resultados del de Ghazfan y col. Con respecto a la CACM, se supera a ambos. Estas
comparaciones hay que hacerlas con reserva, pues las condiciones experimentales pueden

ser diferentes en cada modelo.

133






4. Realimentacion de relevancia para los
modelos de R.I. basados en redes
bayesianas.

En este capitulo vamos a presentar los métodos de realimentacion de relevancia desarrolla-
dos para los modelos basados en las diferentes redes bayesianas documentales. Previamente a
esta exposicion, se hara una breve introduccién a esta técnica de modificacion de la consulta,
mostrando como se lleva a cabo en el conocido modelo del Espacio Vectorial. Seguidamente,
comentaremos la manera en que los dos principales modelos de recuperacion de informacion
basados en redes Bayesianas ponen en préctica la realimentacion.

El método que en este capitulo introducimos se presenta como una alternativa clara y nove-
dosa a los ya existentes, ya que esta apoyado en el concepto de evidencias parciales, concepto
nunca antes utilizado en este campo. Ofrece, ademas, niveles de rendimiento que son total-
mente comparables a los que se alcanzan con los modelos de redes alternativos, asi como con
los conseguidos por los clasicos del Espacio Vectorial y del Probabilistico.

4.1. Introduccién a la realimentacion de relevancia.

Clasificada como un método de modificacion o reformulacion de la consulta [SM83], la
realimentacion de relevancia es una técnica interactiva e iterativa para construir una consulta
de mayor calidad que la original. EI objetivo principal que se persigue, por tanto, es ayudar al
usuario a obtener una representacion mas exacta de su necesidad de informacion real, con lo
cual se recuperaran mas documentos relevantes que satisfagan a éste.

El procedimiento en que esta basada la realimentacién es sencillo: el usuario inspecciona los
documentos que el S.R.1. le ha devuelto tras realizar la recuperacion para una consulta inicial,
y decide cuales son relevantes o no para esa consulta. Esta informacion, denominada juicios
de relevancia, sera usada por el S.R.l. para construir una nueva consulta, que sera sometida
posteriormente a recuperacion. El caracter iterativo viene dado porque este proceso se puede
reiterar tantas veces como lo considere oportuno el interesado, hasta que sus necesidades queden
totalmente satisfechas. El aspecto interactivo queda determinado por el didlogo continuo entre
el usuario y el S.R.1.
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4. Realimentacion de relevancia para los modelos de R.I. basados en redes bayesianas.

Tal y como Salton y Buckley sefialan en [SB90], hay tres razones fundamentales por las que
la realimentacidn se presenta como una técnica muy atractiva para el usuario:

= Este no tiene conocimiento de cémo el S.R.1. construye la nueva consulta. Sélo se limita
a ofrecer sus juicios de relevancia.

= Labudsqueda global de todos los documentos relevantes se sustituye por una secuencia de
varias busquedas mas simples que se acercan gradualmente al fin original.

= El usuario posee una herramienta poderosa con la que puede dar mucha importancia a los
términos que aparecen en los documentos relevantes y quitarsela a aquéllos que aparecen
en los no relevantes.

En la mayoria de los S.R.1. que tengan la opcion de efectuar la realimentacion, son los térmi-
nos que pertenecen a los documentos que han sido clasificados como relevantes o no relevantes
los que realmente se usan para ponerla en practica, en lugar de los propios documentos. Asi,
y teniendo en cuenta esta caracteristica, esta compuesta realmente por dos técnicas diferentes,
pero complementarias a su vez [Har92b]:

1. Repesado de la consulta original: la importancia de los términos que figuran en la con-
sulta inicial se modifica de acuerdo con su aparicion en documentos relevantes o no. De
esta manera, se incrementara la posicion en la ordenacién de documentos por relevancia
de aquéllos que no han sido recuperados y que contienen los términos repesados pos-
itivamente y se disminuira la situacion de los que contengan los términos que pierdan
peso.

2. Expansion de la consulta: la consulta original se ve aumentada por la inclusion de otros
términos que no figuran en la cuestion primitiva, pero que si lo hacen en documentos
declarados por el usuario como relevantes o no. Asi, se permite que otros documentos
que no tienen interseccion con la consulta original, pero que pueden resultar interesantes
para el usuario, asciendan o desciendan en la ordenacion por relevancia (en este dltimo
caso, si claramente contienen términos que no son utiles).

Spink y Losee han publicado un detallado estudio sobre la realimentacion de relevancia
[SL96] en el que tratan, entre otras cuestiones, cGmo ponen en practica en los principales mod-
elos de recuperacion esta técnica de modificacion de consultas. Nosotros, con objeto de profun-
dizar un poco mas en ella y centrar asi la exposicion posterior de nuestro método, seguidamente
trataremos la realimentacion de relevancia en el modelo del Espacio Vectorial.

Como sabemos, este modelo representa los documentos y las consultas como vectores que
contienen los pesos de los términos por los que han sido indexados (si no aparece algun término,
el peso asignado es 0). Asi, la realimentacion se efectla mediante la mezcla de los vectores de
los documentos con el de la consulta, dando lugar, una vez terminado el proceso, a un nuevo
vector que haré las veces de nueva consulta para el S.R.1.
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4.1. Introduccion a la realimentacion de relevancia.

Veamos seguidamente como funcionan las dos técnicas que componen la realimentacion de
relevancia en el modelo del Espacio Vectorial:

= Repesado de la consulta original: si un término aparece en un documento calificado como
relevante, y lo hace también en el vector de la consulta, entonces sus correspondientes
pesos se suman y se asignan a la posicion que le corresponde a ese término en un nuevo
vector. Con ello se premia a los términos de la consulta que aparecen en documentos
relevantes, reforzando asi su peso. En caso de que dicho término se dé en un documento
no relevante, su peso sera restado al del mismo término en la consulta. En este caso
se produce una penalizacion del término de la consulta, quitandole peso, o lo que es lo
mismo, dandole menos importancia.

= Expansion de la consulta: si un término aparece en un documento relevante y no lo hace
en la consulta original, entonces su peso en el documento se asigna directamente al peso
del término en el nuevo vector. De esta manera, la consulta se ve reforzada por términos
potencialmente interesantes. Por otro lado, si el término ha sido visto en un documento
no relevante, se afiade a la nueva consulta pero con peso negativo. Esta es la forma de
indicar que el término no es bueno para alcanzar los objetivos del usuario. Si un término
perteneciente a un documento, relevante o no ya ha sido observado previamente, y por
tanto, ya ha sido afiadido a la nueva consulta, se procedera a sumar o restar sus pesos,
segun sea el caso.

La siguiente férmula representa numéricamente, y en terminologia del Espacio Vectorial, la
descripcion anterior [Har92]:

R| R

Qu=Qo+ ) Dj— > D; (4.1)
= =

donde, Ry R son los conjuntos de documentos relevantes y no relevantes conocidos, respec-
tivamente; | R | y | R | sus cardinales; D; el vector de un documento cualquiera de R o R; y
por ultimo, Qg y Q1 los vectores de la consulta original y la nueva consulta generada, por este
orden. Este método se denomina Ide Regular.

Una variante de este método anterior es la conocida como Ide Dec-Hi, la cual sélo tiene
en cuenta el documento no relevante que se sitle en la posicion mas alta en la ordenacion de
documentos recuperados (D), es decir:

IR|
Qr=Qo+ ) Dj—Dx (4.2)
=

Otra alternativa para realizar este tipo de modificacion de la consulta en el modelo que
estamos tratando es la aplicacion del método de Rocchio, el cual normaliza los pesos de los
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4. Realimentacion de relevancia para los modelos de R.I. basados en redes bayesianas.

términos de los documentos relevantes y no relevantes dividiéndolos por el cardinal de cada
uno de los conjuntos, como se puede ver en la formula (4.3). Ademas, se puede ajustar la
importancia que se le da a ambos tipos de documentos mediante los valores que se asignen a
los parametros By y. Salton y Buckley [SB90] determinaron que los mejores eran 0,75y 0,25,
respectivamente, limitando asi la influencia de los términos que aparecen en documentos no
relevantes.

R p. R

Ql_Q0+BZ|R| VZ‘ (4-3)

Estos mismos autores, en [SB90], y Harman, en [Har92], han realizado un estudio muy
detallado sobre el rendimiento de estos métodos anteriores, de donde se deduce que el que
mejor se comporta es Ide Dec-Hi, aunque los porcentajes de cambio dependen claramente de la
coleccidn que se utilice.

En referencia a esto Gltimo, nos queda para completar la introduccion a la realimentacion
de relevancia que aqui estamos haciendo, exponer como se determina la calidad de un método
de realimentacién, o lo que es lo mismo, medir su rendimiento. Como ya comentamos en el
capitulo 1, las medidas de exhaustividad y precision son las que se utilizan para determinar el
rendimiento de un S.R.I., mediante el calculo de la precision para los once puntos estandar de
exhaustividad.

Ahora bien, imaginemos la situacion en la que un usuario emite sus juicios de relevancia
con respecto a la salida obtenida por el S.R.I. a partir de una consulta inicial. El sistema de
recuperacion generara una nueva consulta a partir de dichos juicios y reiterara el proceso de
recuperacion con ella. Si nos fijamos en las posiciones que en esta segunda ordenacion ocupan
los documentos que previamente determino el usuario como relevantes, observaremos como
estan todos ellos en unas posiciones muy altas. Esto implica que la correspondiente curva es
mucho mejor que la asociada a la primera cuestién, pero en realidad la segunda ordenacién
aporta poca informacion nueva, pues esos documentos ya han sido inspeccionados y juzgados
previamente.

Para evitar este problema, la evaluacion del rendimiento de la realimentacién de relevancia
se suele llevar a cabo utilizando el método de la coleccion residual [CCR71], que consiste
basicamente en eliminar de la coleccion los documentos que han sido juzgados en las listas
ordenadas de documentos obtenidos con las sucesivas consultas. Por tanto, y considerando sélo
un paso en la realimentacion, el método de la coleccion residual funciona como sigue:

1. EIl S.R.l. genera una lista de documentos ordenada segun la relevancia de cada uno de
ellos con respecto a la consulta original.

2. Se presentan al usuario los n documentos mas relevantes segun el S.R.1. y aquél los in-
specciona y emite sus juicios de relevancia.

3. EIS.R.I. elimina de la coleccién los n documentos incluidos en estos juicios.
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4.2. Realimentacion de relevancia en los principales modelos basados en redes bayesianas.

4. EI S.R.l. genera una nueva consulta a partir de ellos y efectda una recuperacion con ella
en la coleccion residual, obteniendo una nueva ordenacion.

5. Se calcula la precision para los once puntos estandar de precision y la media de la pre-
cision para los once o los tres puntos intermedios para la ordenacidon generada por la
consulta inicial, pero eliminando los documentos que ha juzgado el usuraio.

6. Se calcula la curva exhaustividad — precision para la ordenacion de documentos de la
segunda consulta y las dos medias de precision.

7. Por ultimo, se obtiene un porcentaje de cambio de la precisién media de la consulta mod-
ificada con respecto a la de la consulta inicial, consiguiendo una medida que refleja de
manera mas objetiva la mejora que se consigue con la aplicacion de la realimentacion.

4.2. Realimentacion de relevancia en los principales
modelos basados en redes bayesianas.

Centrémonos seguidamente en los dos principales modelos de recuperacion basados en re-
des bayesianas: el modelo Inference Network de Croft y Turtle y el modelo Belief Network
Model de Ribeiro y Reis. Para ellos también se han desarrollado métodos de realimentacion
de relevancia con los que introducen los juicios de relevancia expresados por un usuario al in-
speccionar la lista de documentos devuelta por el S.R.1I., mejorando finalmente el rendimiento
del sistema recuperador. En esta seccion vamos a explicar como se pone en préctica la reali-
mentacion de relevancia en estos dos modelos, la cual es conceptualmente muy parecida entre
ellos: modificacion de la topologia de la red, mediante la insercion de nuevos nodos y/o arcos,
y la actualizacion o nuevo calculo, segun el caso, de las matrices de probabilidad condicionada.

Comenzando con el modelo Inference Network, la realimentacion basicamente se pone en
practica [HC93], en su vertiente de la expansion, mediante la creacion de nuevos enlaces dirigi-
dos que unen los términos de los documentos que se han juzgado como relevantes con el nodo
de la consulta (es decir, colocando a los primeros como nuevos padres del nodo consulta), y
posteriormente en la actualizacion de las matrices de probabilidad condicional a la luz de los
nuevos arcos. En cuanto al repesado de términos, en este modelo se lleva a cabo recalculando
de nuevo las matrices de probabilidad condicionada teniendo en cuenta la informacion de los
documentos relevantes en la ordenacion original. El proceso de recuperacion concluye calcu-
lando la probabilidad de que la nueva consulta sea satisfecha dado que cada documento se ha
instanciado individualmente como relevante.

En cuanto al modelo Belief Network, su método de realimentacion se cimenta en dos opera-
ciones fundamentales [Rei00]:

1. Modificacién de la topologia de lared. Cuando el usuario efectlia los juicios de relevancia,
la red original se ve alterada de la siguiente manera (vease figura 4.1):
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4. Realimentacion de relevancia para los modelos de R.I. basados en redes bayesianas.

Figura 4.1.: Modificacion de la topologia de la red en el Belief Network Model al realizar la
realimentacion de relevancia.

= Se insertan tantos nuevos nodos de tipo documento Dr; como nodos haya juzgado
como relevantes el usuario.

= Se afiade también un nuevo nodo de tipo consulta Qn, enlazandolo a los nodos que
representan los documentos relevantes y al nodo asociado con la consulta original,
como sus padres.

= Se conectan los nodos documentos relevantes con los nodos términos asociados a los
términos por los que fueron indexados, mediante arcos dirigidos desde los segundos
a los primeros (en la figura, los arcos con trazo discontinuo).

2. Calculo de las nuevas probabilidades originadas por la nueva topologia. Las probabili-
dades de la red original permanecen intactas, aunque al haberse efectuado la adicion de
nuevos nodos y arcos, se tienen que calcular nuevas probabilidades condicionales: la con-
sulta dado cada documento relevante, y los documentos relevantes dados los términos que
contienen.
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4.3. Fundamentos sobre el método de realimentacion desarrollado.

Finalmente, la red esta dispuesta para soportar un nuevo proceso de propagacion al instan-
ciar los términos de la consulta original calculando, para cada documento de la coleccion, la
probabilidad de que esté activo dada la nueva consulta.

La diferencia fundamental entre estos dos métodos radica en que el segundo usa unos nuevos
nodos que representan a los documentos relevantes, mientras que el primero sélo inserta nuevos
arcos. En ambos casos, cuando estas operaciones de actualizacion de la topologia han finalizado,
hay que realizar una estimacion de las nuevas probabilidades condicionales que surgen o la
reestimacion de algunas ya existentes.

Como se podra observar en la siguiente seccion, nuestro método de realimentacion de rel-
evancia se basa en un enfoque completamente diferente, ya que no altera la red ni tiene que
calcular nuevas matrices de probabilidad, pues su fundamento radica en la forma en que se
instancian los nodos en la red documental.

4.3. Fundamentos sobre el método de realimentacion
desarrollado.

La metodologia que aqui presentamos para ser aplicada al modelo de recuperacion basado
en redes bayesianas expuesto en el capitulo anterior, se fundamenta en el uso de evidencias
parciales, que ya introdujimos en el capitulo 1 y utilizamos en el capitulo 3 para instanciar los
términos de una consulta.

Cuando un usuario evalla la lista de documentos devuelta por el S.R.1., éste puede obtener
nuevas evidencias sobre la relevancia de los términos que indexan el conjunto de documentos
juzgados con respecto a la necesidad de informacidn del usuario. Asi, si un término T; indexa
un documento que ha sido calificado como relevante, la creencia en la aseveracion “el término
T; es relevante” se deberia incrementar. Por el contrario, si este término apareciera en un doc-
umento no relevante, seria, en este caso, la creencia en “el término T; no es relevante” la que
se incrementaria. Decimos, pues, que existe una evidencia parcial en el conjunto de términos
gue ocurren en documentos relevantes y no relevantes, pues sélo con los juicios de relevancia
sobre los documentos no podemos estar completamente seguros sobre la veracidad o no de las
aseveraciones anteriores. Ademas, esta nueva informacion debe ser combinada con la evidencia
apoyada por la consulta original, con objeto de formular una nueva consulta.

Supongamos que después de analizar un documento tuviéramos una creencia en que el tér-
mino sea relevante diez veces superior al hecho de que no lo sea. Esta informacion se puede
expresar por medio de un cociente de valores de verosimilitud, es decir,

P( Observacion [t) : P( Observacion |tj) =1: 10

donde P(Observacion|t) representa la probabilidad de obtener una observacion dado que sabe-
mos que el término T; es relevante (andlogamente para P(Observacion|t;)).
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4. Realimentacion de relevancia para los modelos de R.I. basados en redes bayesianas.

Planteémosnos seguidamente la forma de incluir esta informacion en la red documental, para
lo cual utilizaremos el concepto de evidencia parcial: si para un nodo X, término o documento,
se encuentra una nueva evidencia apoyando su relevancia o irrelevancia, el nodo recibira un
mensaje, que notaremos A(X), que albergara el par de verosimilitudes siguientes:

A(X) =a- (p( Observacion |x), p( Observacion |x))

siendo a una constante de normalizacion, que permitird que los vectores A puedan tomar
cualquier valor. En nuestro caso, los vectores se normalizaran dividiendo por la verosimilitudes
p( Observacion |x). Veamos un ejemplo de vectores equivalentes: dado el vector A1(X) = ay -
(1,10), éste es equivalente a A(X) = az - (ﬁ, %) yaA(X)=az-(0,1,1), representando los tres

vectores la misma evidencia para X.

En realidad, cuando existen evidencias parciales sobre un nodo X de la red, se crea un nodo
imaginario y se conecta como hijo de X, que representa la evidencia sobre esta variable. En el
proceso de inferencia, este nuevo nodo le enviard un mensaje A a X, que serd combinado con
toda la informacidon que reciba X de sus padres y de sus hijos.

Las creencias sobre la relevancia o no de un término pueden ser cuantificadas numérica-
mente e insertadas en la red bayesiana por medio de los vectores A, con lo cual, y teniendo en
cuenta este hecho, el proceso que sigue nuestro método de realimentacion es conceptualmente
bien sencillo: una vez que el usuario ha efectuado los juicios de relevancia correspondientes, el
S.R.1. recorre todos los documentos relevantes y no relevantes, y para cada uno de los términos
que aparecen en ellos calcula un vector A que, segun el caso, puede representar una combinacion
de varios vectores, 0 bien, un Unico vector que resuma la informacién obtenida a partir de la
ordenacion de documentos. Posteriormente, esos vectores se usan como evidencias parciales,
pasando a propagarse por toda la subred de términos.

Los dos metodos desarrollados para realizar la realimentacion en el modelo de red bayesiana
documental se basan en el uso subyacente de evidencias parciales, aunque corresponden a dos
enfoques conceptualmente diferenciados. El primero de ellos, el método de realimentacion
basado en los términos, establece que mediante el enjuiciamiento de los documentos recu-
perados el usuario puede obtener nuevas evidencias de manera exclusiva para los términos,
momento en el cual aparece la figura de las evidencias parciales. Por otro lado, el método de re-
alimentacion basado en los documentos parte del hecho de que las evidencias obtenidas a partir
de la inspeccion de la ordenacién de documentos se centran en los documentos, y no en los
términos, de tal manera que so6lo se instancian los propios documentos que han sido juzgados
como relevantes o no.

Dichos métodos seran expuestos segun la linea clasica utilizada en los trabajos realizados en
este campo, como por ejemplo el de Harman [Har92]. Asi, en primer lugar, y para cada uno de
ellos, comenzaremos tratando las técnicas de repesado de consultas, pasaremos seguidamente
a la expansién y posteriormente a la combinacion de ambas, para finalizar con el estudio del
impacto de una seleccion de términos en el rendimiento de la realimentacion, mostrando par-
alelamente el rendimiento alcanzado con la coleccion CACM en cada uno de estos apartados
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4.3. Fundamentos sobre el método de realimentacion desarrollado.

anteriores. Finalmente, y para determinar con mas precision la calidad de los métodos prop-
uestos, expondremos los resultados de la experimentacion con el resto de colecciones.

Antes de comenzar, debemos hacer varias consideraciones generales que seran tenidas en
cuenta a la hora de poner en practica los métodos de realimentacion que vamos a exponer
seguidamente:

Nuestro S.R.I. devuelve al usuario un total de quince documentos del total de la coleccion.

Se tienen en cuenta tanto las consultas en las que se recuperan documentos relevantes
como en las que no. Hacemos esta puntualizacion debido a que en muchos trabajos es-
tas consultas no se tratan, aumentando asi el rendimiento de la realimentacion. Sélo se
descartan, por razones obvias, las consultas que recuperan todos los documentos rele-
vantes.

Como trabajamos con colecciones documentales estandar que ya traen su propio conjun-
to de consultas, la evaluacion de la realimentacion se efectla de la siguiente manera: se
suma la media de la precision de los tres puntos de exhaustividad obtenida en todas las
consultas originales sobre la coleccion residual. Seguidamente, se realiza la misma op-
eracion para los valores conseguidos al llevar a cabo la realimentacion. Por ultimo, se
calcula el porcentaje de cambio de la segunda cantidad con respecto a la primera.

Soélo efectuamos una iteracion de realimentacion, es decir, la consulta original mas la
correspondiente consulta modificada.

En cuanto al tipo de red con el que se han llevado a cabo los experimentos de reali-
mentacion, habria tres alternativas posibles: elegir una red y una combinacion de argu-
mentos con los que se alcance un rendimiento muy bueno en cada coleccion, una efec-
tividad recuperadora baja, por el contrario, y finalmente, media. Si se toma la primera
opcidn, la calidad del método de realimentacion puede verse diluida en las buenas condi-
ciones recuperadoras de la red y sus argumentos, con lo que no se aprecia realmente su
efectividad. Algo analogo, pero negativamente, ocurre si se toma la opcion segunda: la
red no ofrece una base buena para modificar la consulta y los resultados obtenidos pueden
ser bastante mediocres. Por otro lado, con una red cuyo comportamiento esté entre ambas,
creemos que se permite observar mas claramente la calidad recuperadora de los métodos
de realimentaciéon. Por esta razén, hemos elegido la red aumentada, con probabilidades a
priori estimadas segun pp2 y probabilidades condicionadas calculadas aplicando pc-mv.
La propagacion se ha efectuado sin evidencias parciales, sin intervencion de los pesos de
la consulta y usando la funcion de probabilidad fp10. En la tabla 4.1 se pueden obser-
var los porcentajes de cambio para las cinco colecciones con respecto a SMART y los
resultados de la combinacion de red documental y parametros anteriormente descrita.

Los porcentajes de cambio que se ofrecen corresponden a la media de los tres puntos
intermedios de exhaustividad, es decir, 0,2, 0,5y 0,8. Se ha elegido la media de estos
tres puntos por establecer una compatibilidad con respecto a los resultados ofrecidos en
[HC93] para la realimentacion en el modelo Inference Network.
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| Coleccién | Media 3 puntos SMART | Media 3 puntos red experimentos | % de cambio |
ADI 0.4848 0.3627 -25.2
CACM 0.3683 0.3438 -6.7
CISI 0.2272 0.1656 -27.1
CRANFIELD 0.4269 0.4177 -2.1
MEDLARS 0.5527 0.6304 14.1

Cuadro 4.1.: Medias de tres puntos de exhaustividad para SMART vy la red documental usada

Cuadro 4.2.: Frecuencia de aparicion de un término en documentos relevantes y no relevantes.

= En cuanto a notacién se refiere, la tabla 4.2 muestra la frecuencia de aparicion o no de un
término cualquiera, T, en el conjunto de los documentos calificados por el usuario como
relevantes o no relevantes (este conjunto se representara como J) y pertenecientes a la
ordenacion de los | J | primeros documentos recuperados por el S.R.1. El significado de

en la experimentacion de realimentacion.

Ny
rne nml nr
Mg Nre || Ny
[ e ne [13]

los diferentes elementos que la componen es el siguiente:

e r significa "el documento es relevante”.

e 1, "el documentos no es relevante”.
e n, es el numero de documentos relevantes recuperados.

e n; es el nimero de ocasiones en el que el término T se ha observado entre los | J |
primeros documentos.

dicho término.

nr¢ €s el nimero de documentos relevantes que han sido indexados por T.
nrt €s el nimero de documentos no relevantes indexados por T.

nri €s el nimero de documentos relevantes en los que no aparece T.

n; es el nimero de documentos de entre los | J | primeros en los que no aparece

nit es el nimero de documentos no relevantes donde no aparece el término T.
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4.4. Meétodo de realimentacion de relevancia basado en los
términos.

La idea basica que yace en él es que para cada término de los documentos que han sido
calificados como relevantes o no relevantes, se creara un nodo imaginario, y éste calculara a
partir de la informacion de la lista ordenada de documentos y de la relativa a la coleccion un
unico vector A que sera el que cuantifique la evidencia parcial. Dependiendo del tipo de término,
este vector A se calculara de una u otra forma, como a continuacion veremos.

4.4.1. Repesado de la consulta.

En primer lugar, sélo vamos a tratar el problema del repesado de la consulta, es decir, como
se modifican los pesos de los términos de la consulta original a la luz de los juicios de relevancia
efectuados por el usuario. En nuestro modelo, los términos de la consulta original se instancian
al vector (0,1), indicando asi que han sido observados como totalmente relevantes. El resto
de términos se instancia a (1,1), hecho que es equivalente a no instanciarlos. De esta forma,
teniendo en cuenta la herramienta de que disponemos, la Gnica manera de repesar los términos
originales pasara por el célculo de un nuevo vector A para cada uno de ellos.

Podriamos calificar esta técnica de repesado como un tanto negativa, ya que la total seguri-
dad en la relevancia de un término se refleja con el vector (0,1), vector al que ya han sido
instanciados los términos de la consulta original, y por tanto, no se puede premiar méas a un
término original que se considere muy bueno. Por el contrario, a aquellos términos que no estén
realizando una buena labor, se les puede quitar importancia en la nueva consulta mediante el
célculo de un vector A cercano a (1,1), con lo cual se puede llegar a sacar estos términos de la
consulta.

Atendiendo a la aparicion de los términos originales (aquéllos que figuran en la consulta
inicial) en los documentos que han sido juzgados como relevantes y no relevantes por el usuario,
los clasificaremos a efectos de notacion en los tres siguientes conjuntos disjuntos:

1. Términos de la consulta positivos (tc+): aquellos que pertenecen a la consulta original y
solo aparecen en documentos relevantes.

2. Términos de la consulta negativos (tc-): los que estan incluidos en la consulta original
que sélo se encuentran en documentos juzgados como no relevantes.

3. Términos de la consulta neutros (tc=): miembros de la consulta original que estan tanto
en documentos relevantes como en no relevantes.

Teniendo en cuenta esta clasificacion, seguidamente vamos a explicar la forma de célculo
de los vectores A para cada uno de los tres grupos anteriores:
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3.

Términos de la consulta positivos.

Al ser términos que sélo aparecen en documentos relevantes, parece razonable que se
sigan considerando totalmente relevantes, ya que estan realizando correctamente la mis-
i6n para la que fueron incluidos en la consulta. Por tanto, el vector A no se modificara, es
decir, serd A(T;) = (0,1).

Términos de la consulta negativos.

Estos términos sélo se encuentran en los documentos no relevantes, y por esta razon deben
ser penalizados, es decir, calificarlos como parcialmente relevantes. Esta idea se puede
poner en practica elevando el componente negativo del vector A, es decir, calculando un
vector de la forma: A(Ti) = (y,1), con 0 < y < 1. Hay que ser bastante cuidadoso con el
valor y que se ponga en el componente negativo del vector, ya que si éste es préximo a 1,
se corre el riesgo de sacar de la consulta al término, ya que el vector serd muy parecido a
(1,1), el cual expresa nuestra maxima incertidumbre. Por otro lado, si y esta muy cercano
a 0, los resultados no se veran practicamente afectados, debido a que se esta instanciando
casi a (0,1) de nuevo.

Nuestra propuesta para repesar este tipo de términos pasa por dos alternativas:

a) Utilizar un valor fijo y para todos los términos de la consulta negativos, o

b) hacer que el valor de y dependa del niUmero de documentos no relevantes en los
que aparezca. De esta manera, cuanto mayor sea el nimero de éstos, y sera también
mayor. Atendiendo a esta condicion, el vector A para un término T; € tc— viene dado
por:

1
N+ 1’

A(T)=(1- 1) (4.4)
Esta forma de repesar los términos de la consulta negativos se denomina rcl, y
asegura que 0,5 < A < 1, con lo cual la influencia del término en la consulta original
se ve debilitada en la nueva.

Términos de la consulta neutros.

En este caso estamos tratando términos de la consulta que aparecen en ambos tipos de
documentos. Hay dos opciones principales:

a) Como son términos que aparecen en documentos relevantes, instanciarlos a (0, 1).

b) La segunda opcion pasa por tener en cuenta el nimero de documentos de los dos
tipos donde aparecen, configurando asi el método de repesado rc2. Los términos
de la consulta neutros se instanciaran a un vector distinto segun su distribucion en
los conjuntos de documentos relevantes y no relevantes, dados por las siguientes
expresiones:
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|Exp. | tc+ | tc- | tc= | % de cambio |
1 [(0,1)](021)](0,1)] 2823
2 |(0,1)](05,1) [ (0,1)| 29,83
3 [(0,1)](08,1)](0,1)| 3005
4 1(0,1)| rcl | (0,1) 29,90
5 |(0,1)| rcl rc2 —52,08

Cuadro 4.3.: Resultados del repesado de la consulta original con la coleccion CACM.

= Sin=ni = A(T)) =(05,1)
El término se penaliza elevando la verosimilitud de la no relevancia hasta 0,5.
s Sing > = MT) = (—2—1,1)

~ \ne—nig+1° L. . . .
La componente negativa del vector esta limitada inferiormente por 0 y superior-
mente por 0,5, y ademas, se hace mas pequefia cuando la diferencia del nimero

de documentos relevantes con respecto a los no relevantes crece.
s Sing <= MNT)=(1-——2—,1)

© NM—ne+10 ) o
En este caso, la componente negativa tomara como maximo el valor 1y 0,5
como minimo, y se incrementara conforme la diferencia entre el nimero de

documentos no relevantes donde aparezca y relevantes se incremente.

Con el método rc2 se pretende acercar (1,1) los términos originales que aparecen
en muchos documentos no relevantes en relacion al nimero de relevantes donde se
han visto. Por otro lado, aquéllos cuya tendencia sea la de figurar en mas documen-
tos relevantes que no relevantes, penalizarlos algo, separandolos de (0,1) (no son
positivos puros), pero no excesivamente, con objeto de que sigan realizando correc-
tamente su labor.

Los resultados que se ofrecen en la tabla 4.3 corresponden a una primera fase de exper-
imentacion con la coleccion CACM, en la que se ponen a prueba las diferentes técnicas de
repesar que se acaban de comentar.

Los tres primeros experimentos se han realizado modificando s6lo los términos de la con-
sulta negativos, mediante una instanciacion de la forma (y, 1), variando el valor del pardmetro.
Tanto los términos de la consulta positivos como los neutros se han instanciado a (0,1). Asi,
para observar como cambia el rendimiento con respecto al valor asignado a y, se han lleva-
do a cabo pruebas para los valores 0,2, 0,5 y 0,8. Se aprecia a la luz de los resultados que
el porcentaje de cambio se incrementa con respecto al aumento de y, aunque dicho cambio es
poco significativo. La segunda alternativa es la aplicacion del método rcl, que se corresponde
con el experimento 4 de la tabla, y que ofrece un porcentaje de cambio muy aproximado a los
gue se consiguen con las tres primeras pruebas, hecho que evita tener que encontrar, para ca-
da coleccion, el valor para el cual el rendimiento es mayor. Por ultimo, el quinto experimento
aplica el método rc2 a los términos de la consulta neutros, en lugar de instanciarlos a (0,1),
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en conjuncion con el método rcl para los negativos. Del resultado mostrado en esta tabla se
puede deducir que es preferible dejar los términos de la consulta neutros instanciados a (0,1),
ya que el hecho de quitarlos dependiendo de su distribucion en documentos relevantes o no es
realmente perjudicial.

Asi las cosas, y atendiendo a los resultados empiricos generados con la coleccion CACM,
la mejor técnica para repesar los términos de la consulta en nuestro modelo pasa por calcular el
vector A correspondiente para los términos negativos, segin el método rcl, e instanciar el resto,
los positivos y los neutros, a (0,1).

4.4.2. Expansion de la consulta.

El objetivo de esta seccidon es determinar el impacto que produce la adicion de nuevos térmi-
nos a la consulta original, dejando los términos de esta consulta intactos, es decir, instanciados
a(0,1).

Como hicimos en la subvencion anterior con los términos de la consulta, los términos sus-
ceptibles de ser afiadidos a la consulta original para formar la consulta expandida, los cuales
seran denominados términos de expansion, se clasifican en los tres siguientes grupos:

1. Términos de expansion negativos (te-): los que s6lo se encuentran en documentos juzga-
dos como no relevantes sin pertenecer a la consulta original.

2. Terminos de expansion positivos (te+): aquéllos que s6lo aparecen en documentos rele-
vantes y no estan incluidos en la consulta original.

3. Términos de expansién neutros (te=): los que sin estar en la consulta original estan tanto
en documentos relevantes como en no relevantes.

Pasemos seguidamente a exponer las tacticas de ponderacion aplicables a cada una de estas
clases de términos de expansion:

1. Términos de expansion negativos (te-): se instanciaran a ”no relevante”, es decir, A(T;) =
(1,0), ya que sélo introducen en lista ordenada de documentos devuelta por el S.R.I.
documentos no relevantes.

2. Términos de expansion positivos (te+): la evidencia a favor o en contra de la relevancia
de un término de expansion positivo se basa en la tabla de contingencia 4.2 que se calcula
para cada término. Veamos las diferentes aproximaciones desarrolladas en este enfoque:

= t1: las verosimilitudes sobre la relevancia o no de los términos aportadas por los
documentos relevantes vienen dadas por las siguientes expresiones:

n = Nrt
p(rit) =~y p(rft) = = (4.5)
t Nt
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O lo que es lo mismo, la probabilidad de que un documento que contenga al término
de expansion sea relevante, y la probabilidad de relevancia de un documento que no
contenga a dicho término.

Teniendo en cuenta estas verosimilitudes, el vector A que se calcula para ese término
gueda como sigue:

o otrit — (D
AT) = (p(rlD). p(r1t) = () (46)

Como se observa en la segunda igualdad, el segundo componente del vector se ha
asignado a 1, mientras que el primero se puede expresar como el cociente de A(t) en-
tre A(t), ya que lo que verdaderamente interesa no es la magnitud de estas verosimil-

itudes, sino la relacidn entre ellas, es decir, la proporcion.

t2: Debido a que estamos tratando con un nimero reducido de documentos (los | J |
primeros de la ordenacion), las frecuencias de la tabla 4.2 suelen ser muy bajas, por
lo que la estimacion de las probabilidades expuestas en (4.5) serd de una baja cali-
dad. Para solucionar este problema, volvemos a echar mano del estimador bayesiano
[Goo65], con objeto de mejorar la estimacién. Asi, las verosimilitudes expuestas en
(4.5) pasaran a ser:

N,
Nrt + Sty

NSy
p(r[t) = =

y p(rt)=—— (4.7)
Nt + St (rit) Nt + St

En esta expresion, los pardmetros s; y s; representan el tamafio muestral equivalente,
aunque se va a considerar el mismo para ambas verosimilitudes, es decir, s = St.

t3: Aunque en la aproximacion t2 ambos parametros van a tomar el mismo valor,
puede darse el caso de que las verosimilitudes de la expresion (4.7) se estimen con
un namero distinto de datos cada una. Si la primera, por ejemplo, se estima con
menos datos que la segunda, su fiabilidad serd también menor que la de la otra,
lo que implica a su vez que el parametro s; deberd tomar un valor mayor que sg
para corregir el problema. Por tanto, y segin este razonamiento, los parametros
deberan ser inversamente proporcionales al nimero de datos con los que se haga
la estimacidn. El caso extremo sera aquel en el que n; = 15 o n; = 15, en donde el
parametro correspondiente sera 0, ya que se estan utilizando todos los datos posibles.
Basandonos en esta idea, el método t3 utiliza la expresion (4.7) con los siguientes
valores para los parametros:

ss=15—n=nfysi=15—ni=n (4.8)

t4: Este Ultimo enfoque para pesar los términos de expansion positivos se basa tam-
bién en el uso de valores diferentes para ambos parametros, pero en este caso se tiene
en cuenta el nimero total de documentos en los que aparece y no aparece un térmi-
no. Asi, por ejemplo, si un término sélo indexa tres documentos y éstos han sido
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recuperados entre los quince primeros, no hara falta aplicar el estimador bayesiano,
por lo que s; debera ser 0, ya que se estan utilizando todos los datos disponibles.
El caso contrario es el que se daria cuando el término indexa una gran cantidad de
documentos, por ejemplo, doscientos, y sélo se ha recuperado uno. En este caso, el
parametro s; deberd ser bastante alto.

Esta idea puede llevarse a la préctica dividiendo la frecuencia de un término en la
coleccion, tf;, y el nimero de veces que ha sido observado en la ordenacién de
los | J | primeros, n;. Teniendo en cuenta que este cociente puede ser muy alto en
algunas ocasiones, se utilizan logaritmos para suavizar los valores que se obtienen
y, consecuentemente, y atendiendo a las caracteristicas especiales de esta funcion,
se debe sumar la unidad para evitar indefiniciones. Por tanto, los parametros en el
enfoque t4 se calculan como sigue:

log(tfi+1) log(N —tfi+1)
_ ogthi+ ) - 1 4.9
* = Tog(ne + 1) N Tlogne+1) (4.9)

De nuevo, para obtener la expresion final del vector A segun este enfoque, hay que
sustituir la expresion (4.9) en la (4.7).

3. Términos de expansion neutros (te=): en este caso tenemos dos alternativas posibles:

= Instanciarlos a (1,1), con lo cual no se tienen en cuenta, 0

= t5: instanciarlos a un valor diferente que dependa de su distribucion en documentos
relevantes y no relevantes. Este enfoque de ponderacion de los términos de expan-
sién neutros los instancia a (1,1) si aparecen en el mismo nimero de documen-
tos relevantes que no relevantes, a (1,0) si el nimero de documentos no relevantes
donde aparece el término es mayor que el nimero de relevantes, y en el caso con-
trario, se instancia al vector obtenido por uno de los métodos expuestos anterior-
mente al tratar los términos de expansion positivos, quedando finalmente el método
t4:

(L,1) si np=ng
AMT)=4q (v.1) si niu>ng (4.10)
(1,0) si np<ng

Una vez expuestas todas las técnicas que se han desarrollado para la ponderacion de los
términos de expansion, vamos a pasar a estudiar su rendimiento al aplicarlas a la coleccion
CACM, resultados que figuran en la tabla 4.4. En ella, la primera columna (Exp.) indica el
nimero de experimento; la segunda, tc, establece el vector al cual han sido instanciados los
términos pertenecientes a la consulta original, que en este caso, y al estar presentando experi-
mentos sobre expansion de consultas, no se han modificado, instanciandose, por tanto, a (0,1)
todos ellos. Las columnas tercera, cuarta y quinta, contienen los vectores o los métodos que se
han aplicado en cada experimento a los términos de expansion negativos, neutros y positivos,

150



4.4. Método de realimentacion de relevancia basado en los términos.

| Experimento | tc | te- | te= | te+ | % de cambio |

1 0,0) [ (1,1) | (1,1) (0,1) —69,42

2 (0,1) [ (1,0) | (1,1) (0,1) —59,73

3 0,1) [ (1,0) | (1,1) t1 3,0

) 0,1) | (1,0) | (1,1) | 2:s,5=5 | 46,36

5 (0,1) | (1,0) | (1,1) | t2:st,Sc=nr 48,40

6 (0,1) | (1,0) | (L,1) 3 38,76

7 (0,1) [ (1,0) | (1,1) t4 59,45

8 0,1) [(1,1) | (1,1) t4 12,19

9 0,1) [(1,0)| t4 45,11

Cuadro 4.4.: Experimentos sobre expansion de consultas en la coleccion CACM con el método
basado en los términos.

respectivamente. La Ultima columna (% de cambio) muestra el porcentaje de cambio obtenido
en cada ensayo.

El primer experimento de la tabla 4.4 muestra como el expandir la consulta original con
todos los términos de expansidn positivos instanciados a (0,1) no es una buena idea, ya que la
nueva consulta pierde el sentido primario al afiadir una gran cantidad de términos en iguales
condiciones que los que figuran inicialmente en ella. EI segundo intenta medir el impacto que
tiene afiadir los términos de expansion negativos en el rendimiento de la consulta. Se observa
cémo éste mejora, aungue sigue siendo bastante malo debido a la fuerza que ejercen los tér-
minos positivos, lo cual indica que puede ser buena idea instanciar negativamente. El tercero
comienza a probar los diferentes enfoques desarrollados para los términos de expansion pos-
itivos. Fijando la instanciacion de los negativos a (1,0) y de los neutros a (1,1), este ensayo
intenta determinar la calidad del método t1. Aungue el porcentaje de cambio es muy bajo, ya es
positivo y considerablemente mejor que el de los anteriores, lo que prueba que es bueno utilizar
un vector A distinto a (0,1). Donde ya empiezan a establecerse diferencias significativas en el
rendimiento es en los cuatro siguientes experimentos. El cuarto usa el método t2 con sy = s; =5,
mientras que en el quinto quedan igualados al nimero de documentos relevantes recuperados en
cada consulta. Los porcentajes de cambio de estas dos pruebas son muy parecidos, aunque lig-
eramente mayor para el segundo. Con respecto a las tentativas realizadas con t3 y t4, el primero
ofrece el rendimiento peor de los cuatro, al contrario que ocurre con el segundo, que consigue el
mayor porcentaje de cambio de todos los métodos. A la luz de estos datos, podemos claramente
deducir que es vital el uso de un estimador bayesiano en esta familia de métodos. Para reafirmar
la idea de usar la instanciacion negativa, el penultimo experimento no los incluye en la consulta
y, como se puede apreciar, el porcentaje de cambio disminuye en casi un 47 %, demostrando asi
su utilidad. Con el noveno y ultimo experimento deseamos determinar el rendimiento del méto-
do t5 para términos de expansion neutros. EI método que utiliza es t4, ofreciendo un descenso
considerable con respecto al ensayo séptimo, donde no se tenian en cuenta.
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| Exp. | te+ | % de cambio |
1 t2.:5s=st=5 65,25
2 t2:ss=si=ny 67,11
3 3 58.30
4 t4 72,08

Cuadro 4.5.: Experimentos sobre repesado y expansion de consultas en la coleccion CACM
para el método basado en los términos.

4.4.3. Repesado de la consulta original mas expansion.

En esta seccion vamos a mostrar cémo repesando los términos de la consulta original y, a la
vez, afiadiéndoles nuevos términos, el rendimiento de la realimentacion de relevancia aumenta
considerablemente.

En los experimentos que hemos llevado a cabo, los términos de la consulta positivos se han
instanciado a (0,1), al igual que los neutros. Los negativos lo hacen segun la técnica de repesado
rcl. Por otro lado, y en lo que se refiere a la expansion, los términos de expansion negativos se
instancian a (1,0), los neutros no se tienen en cuenta (o lo que es lo mismo, su vector A toma el
valor (1,1), y por ultimo, los positivos tomaréan diferentes valores dependiendo de la técnica de
ponderacion usada.

La tabla 4.5 muestra los resultados conseguidos combinando el repesado con las técnicas de
expansion presentadas. En ella notamos como los porcentajes de cambio crecen considerable-
mente con respecto a los obtenidos separadamente en la tablas 4.4 y 4.3, demostrando asi la
conveniencia de aplicar el repesado y la expansion simultaneamente. La técnica de expansion
que alcanza un porcentaje de cambio mayor es t4, la que rinde peor es t3, y t2, con sus dos
valores diferentes de los pardmetros, presenta una conducta entre las dos anteriores. No se ha
efectuado ningun experimento con la técnica t1, ya que sélo con la expansion ofrecia unos re-
sultados muy pobres, y la mejora que se podria obtener afiadiéndole el repesado seguiria siendo
bastante pobre comparada con el resto de miembros de su familia de técnicas de expansion.

4.4.4. Seleccion de términos.

Por ultimo, para acabar el estudio de los diferentes componentes que estan disponibles para
ser usados en la realimentacion de relevancia, nos queda determinar el nimero de términos de
expansion que se afiaden a la consulta y con el que se conseguira un porcentaje de cambio
mayor.

De los dos tipos de términos de expansion que se afiaden a la consulta original, los negativos
y los positivos, vamos a realizar la seleccion de términos sélo con los segundos, ya que adopta-
mos el criterio de incluir cualquier término que s6lo apareciera en documentos de la ordenacién
juzgados como no relevantes. La seleccion se pone en practica ordenando todos los términos de
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4.4. Método de realimentacion de relevancia basado en los términos.

| Exp. | NGmero de términos seleccionados | % de cambio |

1 10 64,30
2 20 62,43
3 30 61,96
4 Todos 72,08

Cuadro 4.6.: Resultados de la seleccion de términos con la coleccion CACM vy la técnica de
expansion t4.

| tc+ [tc- | te= | te+ | te- | te= |
| (0,1) [rc1 [ (0,1) [ t1,12,t3y t4 | (1,0) | (1,1) |

Cuadro 4.7.: Conjunto de experimentos realizados con ADI, CISI, CRANFIELD y MEDLARS.

manera creciente de acuerdo con el primer componente de su vector A, es decir, A(tj), ya que
cuanto menor sea este valor, mas interesa el término.

Los ensayos efectuados utilizan el repesado rcl mas la técnica de expansion t4 (ya que con
ella se han obtenido los mejores rendimientos de la realimentacion), pero seleccionando cada
vez 10, 20 6 30 términos de expansion positivos, resultados presentados en la tabla 4.6.

Claramente se puede advertir cdmo cuantos mas términos de expansion positivos se intro-
ducen, menor es el porcentaje de cambio, aungue al final la tendencia cambia, y afiadiendo todos
los términos de este tipo, el porcentaje de cambio se incrementa sustancialmente en casi diez
puntos porcentuales. Esta conducta es justo al contrario que la comentada por Harman [Har92]
en sus experimentos, en los que al reducir el nimero de términos expandidos se mejoraba el
rendimiento. De hecho, demuestra empiricamente que la mejor cantidad es quince.

4.4.5. Experimentaciéon con las colecciones ADI, CISI, CRANFIELD y
MEDLARS.

Una vez realizada la presentacion del método de realimentacion desarrollado y estudiado de
manera detallada su comportamiento con la coleccion CACM, vamos a pasar a determinar qué
rendimiento se obtiene cuando se aplica a otras colecciones como son ADI, CISI, CRANFIELD
y MEDLARS.

Con estas colecciones s6lo se mostraran los resultados correspondientes a los experimentos
que figuran en la tabla 4.7, los cuales estan basados en el repesado de la consulta original mas
la expansion de la misma con todos los términos de expansion negativos y positivos.

Comencemos comentando los resultados (tabla 4.8) para la coleccion ADI, cuyo compor-
tamiento es muy parecido al conseguido por la coleccion CACM: el mejor rendimiento se alcan-
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4. Realimentacion de relevancia para los modelos de R.I. basados en redes bayesianas.

[ Experimentos | te+ [ ADI | CACM [ CISI | CRANFIELD | MEDLARS |
1 t1 1042 | 6,33 | 8.2 99,1 ~32,6
2 t2:5,=s=5 | 71,7 | 653 | 41,0 98,1 10,1
3 t2:s,=si=n; | 950 | 67,1 | 429 99,9 7.9
4 t3 686 | 58,3 | 42,7 94.6 8,4
5 t4 1050 | 72,1 | 39,0 107,7 124

Cuadro 4.8.: Resultados obtenidos con el repesado y expansion con el método basado en los
términos para ADI, CISI, CRANFIELD y MEDLARS.

za aplicando t4, aungue la técnica t1, que en la CACM consigue un porcentaje de cambio muy
pobre, llega al segundo valor mas alto, aunque muy préximo al primero. Las dos variaciones
de t2 tienen un comportamiento calificable como bueno, aungue el caso en el que sy = s; = Ny
destaca con respecto al otro experimento de la misma técnica. Por ultimo, el peor rendimiento
lo ofrece t3, aunque esta cercano al 70%.

En cuanto a CISI, todos los porcentajes de cambio son muy parecidos entre si, excepto el
que se alcanza al aplicar t1, el cual es bastante bajo. En este caso, es t2 la técnica que ofrece
un rendimiento mayor. En general, el rendimiento de las técnicas en esta coleccion es pobre, ya
que no llega a un 43%.

CRANFIELD alcanza, al igual que ADI, porcentajes de cambio bastante altos. Los tres
primeros experimentos estan muy préximos entre si, rondando el 100 %, aunque es t4 la técnica
que se destaca sobre las demés casi en 7 puntos.

Por ultimo, MEDLARS es la coleccion que tiene los porcentajes de cambio mas bajos con
diferencia. La razén se puede deber a que el mecanismo de recuperacion aplicado a la red con
la que se han efectuado estos experimentos consigue una precision media para los tres puntos
de exhaustividad bastante alta. De nuevo es t4 la mejor y t1 la peor.

En general, parece que t4 es la técnica de expansion que se comporta mejor en casi todas
las colecciones, seguida en la mayoria de las ocasiones por t2 en su version en la que los dos
parametros son iguales a ny.

4.5. Meétodo de realimentacion de relevancia basado en los
documentos.

Como dijimos en secciones previas, la diferencia fundamental de este método que vamos a
presentar a continuacion y el basado en los términos, radica en que se instancian directamente
los documentos, en lugar de los términos contenidos en ellos. Asi, una nueva consulta donde se
ha aplicado la realimentacion quedara compuesta por la siguiente estructura:
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4.5. Método de realimentacion de relevancia basado en los documentos.

Q1 =(Q,ds,dy,...,dg, d_k_|_1, . .,d_|3|)

donde | J | es el nimero de documentos que el usuario ha juzgado y d; y d; indican que los
documentos D; y Dj se han calificado como relevante e irrelevante, respectivamente.

En esta situacion, lo ideal es realizar una propagacion en la red completa, instanciando nodos
término y nodos documento a la vez. Debido a que la propagacién exacta a través de toda la red
es inviable, como ya expusimos en el capitulo anterior, debemos buscar una forma alternativa
con la cual aproximar los célculos de la propagacion.

En el proceso de propagacion, y como consecuencia de la instanciacién, cada nodo docu-
mento le manda un mensaje A a sus padres (el conjunto de nodos que representan a los términos
gue lo indexan), conteniendo la informacion de que ha sido juzgado como relevante o irrel-
evante. La idea basica de esta aproximacion es simular la instanciacién: calcular de manera
aproximada los vectores A que mandaria a sus padres, calculos que se basaran en las probabil-
idades almacenadas en la red documental. Una vez que el nodo documento los ha calculado y
enviado, los nodos términos que los reciben deberan combinarlos para conseguir el valor de la
evidencia global.

El esquema de exposicion de esta técnica va a ser totalmente anélogo al seguido con el
método basado en los términos, aunque para el caso del repesado de la consulta hay que hacer la
siguiente puntualizacion: considerando que los términos pertenecientes a la consulta original se
han instanciado a relevantes, nuestra creencia en su relevancia no se vera modificada mediante
la instanciacion de los documentos, razén por la cual se usara como técnica de repesado de la
consulta la expuesta en la seccion 4.4.1, es decir, rcl. Esta situacién que acabamos de describir
no se mantiene para los términos que no estan en la consulta original y que indexan a los
documentos observados, donde los mensajes recibidos de los documentos juzgados modifican
la creencia sobre su relevancia. Es por esto que comenzaremos directamente la descripcion del
método por la expansién de la consulta, que equivaldra a la instanciacion de documentos.

4.5.1. Expansion de la consulta.
En primer lugar nos centraremos en determinar como un documento, D, que ha sido in-

speccionado por el usuario, calcula el mensaje A que manda a los términos T; que lo indexan, y
posteriormente, cOmo éstos combinan los mensajes que reciben.

4.5.1.1. Caélculo de los mensajes A.

Con objeto de determinar los valores concretos de los vectores A, haremos la distincion entre
documentos relevantes y no relevantes.

= Documentos no relevantes.
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4. Realimentacion de relevancia para los modelos de R.I. basados en redes bayesianas.

Como el documento ha sido considerado no relevante, mandard un mensaje )\Dj(Ti) =
(1,0), indicando que el término no es Util para recuperar documentos relevantes, ya que
podria introducir en las posiciones mas altas documentos que no tienen que ver con la
consulta. Se han probado otras técnicas alternativas, pero la que mejor se comporta es
ésta que estamos describiendo, por lo que es la que tomaremos como vigente.

Documentos relevantes.

Vamos a considerar diferentes enfoques a la hora de calcular los vectores A que los docu-
mentos relevantes mandaran a sus términos:

di:

d2:

Consideraremos que todos los términos que contienen un documento que ha sido
juzgado como relevante son también completamente relevantes, por lo que el docu-
mento les envia el mensaje Ap, (Ti) = (0,1). Esta alternativa no es del todo valida,
ya que a los términos de documentos relevantes se les asigna tanta importancia co-
mo a los términos de la consulta original, con el consiguiente peligro de cambiar el
sentido inicial de la consulta.

En este caso, el vector A enviado a los hijos es el siguiente:

Ap; (Ti) = (p(dj | t), p(dj|t)))

El calculo de p(d; | tj) se basara en el empleo de la funcion de probabilidad fp10, o
lo que es lo mismo:

m;

p(dj [t) = > wij- Pt | ti), (4.11)
&

donde w; es el peso del k-ésimo termino en el j-esimo documento, calculado segin
el producto t fy; - id f2. mj es el nimero de términos que indexan el documento Dj.
Para estimar los distintos valores de p(tk | i) seria necesario realizar un gran nimero
de propagaciones en la red documental, una por cada uno de los términos que in-
dexan el conjunto de documentos inspeccionados, lo cual implicaria una tarea muy
costosa en tiempo. Por tanto, para solucionar este problema se aproximan estas prob-
abilidades haciendo la suposicion de independencia entre términos, o lo que es lo
mismo: p(tx | ti) = p(tk) sii#Kky p(tk | ti) =1sii=Kk.

Teniendo en cuenta esta suposicion, p(d; | ti) se puede obtener de manera eficiente
mediante la estimacion de:

m;
p(dj 1) = wij - P(ti) +wij
=]

Asi, p(dj [ t) = p(dj) +wij - (1 — p(ti)). Analogamente se puede hacer el mismo
razonamiento para calcular p(d; | tj), quedando finalmente p(d; | tj) = p(d;) —wij -
p(ti)
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4.5. Método de realimentacion de relevancia basado en los documentos.

ds3:

Observando los valores de los vectores A calculados segln estas expresiones an-
teriores, se detectd que eran muy cercanos a (1,1), con lo que el efecto que se
intenta producir no se esta consiguiendo ya que practicamente es equivalente a no
instanciarlos. La razon para que ocurra esto es que p(dj | tj) es bastante parecida
a p(d; | ti). La solucién a este problema pasa por realizar un cambio de escala, es
decir, podriamos estimar Ap, (T;) como Ap, (Ti)5, siendo & > 1. A esta variante de d2

pasaremos a denominarla d2°.

Este tercer enfoque que presentamos tiene en cuenta la influencia de la consulta
original, Q, en los célculos del vector A, rompiendo asi la primera restriccion im-
puesta en el método anterior. Se trata, entonces, de estimar los mensajes como sigue
a continuacion:

Ap; (Ti) = (p(dj | 6, Q), p(dj | ,Q))

considerando como la probabilidad a posteriori de relevancia de un documento se
ve afectada por medio de la adicion de un nuevo término a la consulta. Utilizando la
funcion de probabilidad fp10, la probabilidad p(d; | ti,Q) se estima de la siguiente
forma:

m,
p(dj |4,Q) XWkJ Pt |t )— wij - P(t | ti, Q) + Wi
=Ekei

El siguiente objetivo sera estimar p(tx | tj, Q) para cada término Ty que pertenezca
a Dj. Estos calculos requieren efectuar una propagacion en la red documental con-
siderando tanto la consulta como el nuevo término T; = t; como evidencias, aunque
de nuevo descartamos esta posibilidad por ser muy costosa en términos de tiem-
po. Asi las cosas, intentaremos encontrar una aproximacién con la informacion que
poseemos. Consideramos que dos términos T; y T, que indexan el documento Dj, y
gue han sido juzgados como relevantes, estan correlados positivamente, aunque de
una manera muy debil. Ademas, suponemos que el hecho de afiadir T; a la consulta
original incrementara la evidencia en la relevancia de Dj. Estas dos suposiciones
pueden ser combinadas utilizando para ello una puerta OR:

Pt | 1,Q) = p(t| i, Q)+ (1 - p(t |, Q) p(t | T, Q)

Por un lado, como t; es el estado mas probable que puede tomar T;, es muy razonable
suponer que no afiade mas informacion a la suministrada por Q, por lo que se puede
hacer la aproximacion: p(tx | ti, Q) ~ p(tk | Q). Ademas, también se puede aproximar
p(tk | ti, Q) ~ €, siendo € un valor muy pequefio. La razon es que p(tx | ti, Q) deberia
ser muy baja debido a que cuando Q se instancia, la probabilidad a posteriori de ty
deberia ser muy pequefia y la influencia de instanciar tj no contribuiria a incremen-
tarla de forma notable. Teniendo en cuenta estas suposiciones y aproximaciones, la
nueva expresion para estimar p(tx | ti, Q) es
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4. Realimentacion de relevancia para los modelos de R.I. basados en redes bayesianas.

d4:

Pt [4,Q) =&+ (1-€)p(t | Q)) (4.12)

Finalmente, tendriamos que:

d [1i,Q —EZWk] (szJ (tx | Q) +le(l p(ti |Q)))

De manera analoga, p(d; | t;, Q) se calcula utilizando la expresion fp10 y asumiendo
que p(tg | ti,Q) ~ p(tx | Q). Por tanto,

P(dj [1,Q) = > wj - p(tk | Q) —wij - p(ti | Q) (4.13)
=]

En este método, la consulta Q juega el papel de un documento ficticio que ha sido
observado como relevante. Por tanto, en el conjunto de documentos inspeccionados
por el usuario figuran el documento Dj y la consulta Q, y su vector de verosimili-
tudes pasa a ser:

Ao, (Ti) = (p(d;,Q | ti), p(dj, Q | ti))

Cabe destacar que este vector es equivalente, salvo una constante de normalizacion,
a

 /p(@1d,,Q) pt|d},Q)
ADJ‘”‘( ARSI )

gue mide como cambia, considerando el documento y la consulta como relevantes,
la creencia en la relevancia del término con respecto a la probabilidad a priori. Los
numeradores de los cocientes anteriores se obtienen segun:

p(dj [4,Q)-p(t,Q) _ p(dj |4,Q)-p(ti | Q)
p(d;j,Q) p(d; | Q)
Y p(t | dj,Q)) de manera analoga. Los valores p(ti | Q) y p(d; | Q) se calculan

a partir de la consulta original, por lo que so6lo se necesita determinar el valor de
p(d;j | ti,Q), para lo cual utilizaremos dos métodos diferentes:

p(ti | dj,Q) =

d4.1 Este método utiliza el mismo enfoque que d3.
d4.2 Teniendo en consideracion la funcion fp10,

dj | ,Q) Zij p(tk | ti, Q)

asumiendo que p(ty | t;,Q) = p(tk | Q) + B. De esta forma modelamos el hecho
de que T; y Tk sean casi independientes dado Q.
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4.5. Método de realimentacion de relevancia basado en los documentos.

4.5.1.2. Combinacién de los mensajes A obtenidos por cada término.

Cuando varios documentos D1, ..., Ds, tienen un cierto término T; en comun, el nodo aso-
ciado a dicho término recibira un mensaje A por cada uno de los documentos observados que
lo contengan Ap,(Ti),j = 1,...,s. Este conjunto de vectores A debe ser combinado para con-
seguir una unica medida A(T;) que refleje la creencia en la relevancia o irrelevancia del término,
combinacion que se puede llevar a cabo de dos maneras alternativas:

= Una primera, donde no existe informacion extra de ningun tipo, con lo que la combi-
nacién se hace multiplicando todos los vectores A que recibe un término en particular,
combinacion a la que llamaremos simple:

A(T) = S)\jTi. (4.14)
(Ti) HD()

= Y una segunda forma, la cual tiene en cuenta la calidad recuperadora de la consulta, medi-
da como el nimero de documentos relevantes recuperados. La idea basica es que cuando
el nimero de documentos relevantes recuperados en la consulta inicial es alto, ésta esta
haciendo un buen trabajo. Por tanto, pareceria ldgico que la consulta original se modi-
ficara poco, para lo cual los términos que se le afiadieran no deberian tener un impacto
muy fuerte en la consulta. Por otro lado, si la consulta original no recupera muchos docu-
mentos relevantes, la accion a realizar seria la contraria: afiadir términos que tengan peso
fuerte en esa consulta, aumentando la creencia en la relevancia de los términos que in-
dexan esos documentos. La manera de poner en practica esta idea pasa por utilizar una
combinacion convexa, donde n, es el nimero de documentos relevantes recuperados y
A(T;) es el vector calculado utilizando (4.14):

N(Ti) = o+ (1—a)-A(Tj), con o = B—r| (4.15)

La accion que realice cada nodo término cuando reciba los vectores de sus hijos dependera
del tipo de término que sea:

= Los términos de expansion positivos y negativos podrén aplicar directamente las ecua-
ciones (4.14) 6 (4.15). Notese que para los términos de expansion negativos, teniendo en
cuenta que los documentos no relevantes les envian un vector (1,0), el resultado es que
el vector final utilizado por los términos es (1,0).

= Los términos de expansion neutros (aparecen en documentos relevantes e irrelevantes al
mismo tiempo), y debido a que el(los) documento(s) no relevante(s) donde aparecen le(s)
manda(n) el vector Ap(T ) = (1,0), es decir, se instancia el término a no relevante, pueden
utilizar dos alternativas:
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4. Realimentacion de relevancia para los modelos de R.I. basados en redes bayesianas.

1. Descartar los mensajes, o lo que es lo mismo, no instanciar los términos, lo que
implica el uso de un mensaje A(T;) = (1,1).

2. Instanciarlos de acuerdo con sus distribuciones en los documentos relevantes o no
relevantes de la ordenacion; descartar todos los mensajes de documentos cuando el
namero de documentos no relevantes en los que aparezca el término ns sea igual al
namero de relevantes, ny, es decir, si n,y = ni entonces A(T;) = (1,1); descartar los
mensajes de documentos relevantes cuando ng > Ny, en cuyo caso A(T;) = (1,0);y
por ultimo, descartar los mensajes de los no relevantes cuando ng < ny¢ Yy calcular
A(T;) mediante las combinaciones (4.14) o (4.15). Esta segunda opcién, en experi-
mentos preliminares produjo pésimos resultados, por lo cual fue descartada.

4.5.1.3. Experimentacidon sobre expansion de la consulta.

Comenzando con la exposicion de los resultados conseguidos en la experimentacion, y antes
de pasar a comentarlos, indicar que el parametro & en la técnica d29 ha sido asignado a 5, ya que
tras una experimentacion previa es el valor con el que se alcanza un mayor rendimiento de los
que se han probado; el pardmetro € utilizado para aproximar P(tx | tj, Q) en d3 se establece en
0,0075; y el valor asignado a 3 en el método d4.2 serd 1/|J|, con |J| el nimero de documentos
recuperados. Todos estos valores se han obtenido como consecuencia de una fase previa de
experimentacion.

En la tabla 4.9 se muestran los resultados conseguidos con las diferentes alternativas dis-
efiadas para hacer expansion de consultas en el método de realimentacion de relevancia, basado
en la instanciacién de documentos con la coleccion CACM (los términos tc se instancian to-
dos a (0,1), los te- a (1,0) y los te=a (1,1)). Tras la observacion de dichos datos se pueden
diferenciar tres comportamientos claramente definidos: el de la técnica d1, que demuestra que
el considerar a todos los términos como completamente relevantes es una estrategia muy mala;
el de d2 y su modificacién d2°2, en este caso particularizado con &= 5, en el que se puede ver
cémo el rendimiento cuando se emplea sin combinacion convexa es mayor que cuando se utiliza
ésta, notando ademas como al hacer el cambio de escala en el vector el rendimiento aumenta;
y por ultimo, el del grupo formado por d3 y las dos variantes de d4, con un comportamiento
inverso al anterior grupo: funcionan considerablemente mejor cuando se aplica la combinacion
convexa, obteniendo unos porcentajes de mejora muy elevados con respecto a no usarla.

Si comparamos estos resultados con los obtenidos con el método basado en términos, d2
y d2° tienen un rendimiento menor que cualquiera de las técnicas t2, t3 y t4; al contrario que
ocurre con d3 y las dos variaciones de d4, las cuales, utilizando la combinacion convexa, su-
peran a todas las técnicas salvo a la t4, que se mantiene como la mejor de todas en la fase de la
expansion de consultas.
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4.5. Método de realimentacion de relevancia basado en los documentos.

| Exp. | te+ | % de cambio combinacién simple | % de cambio combinacién convexa |

1 [ d1 —59,73

2 | d2 33,27 30,87
3 | d2° 37,32 33,72
4 | d3 —40,19 51,12
5 [d41 —40,18 51,37
6 |d42 —46,18 51,73

Cuadro 4.9.: Experimentos sobre expansion de consultas con el método basado en documentos
con la coleccion CACM.

4.5.2. Repesado y expansion de la consulta.

El repesado de los términos de la consulta original se ha hecho instanciando los términos
de la consulta positivos a (0,1), al igual que los neutros, y los negativos se hace mediante la
técnica rcl. En lo que se refiere a la expansion, los negativos se ponen a (1,0), los neutros no
se tienen en cuenta y por ultimo, los positivos se instanciaran dependiendo de la técnica que
se aplique. La asignacién de valores a los pardmetros permanece constante con respecto a la
experimentacion de la expansion.

Los resultados de esta experimentacion se pueden observar en la tabla 4.10. En ella se apre-
cia como la combinacion del repesado y de la expansion hace que se mejore ostensiblemente
la recuperacion con todas las técnicas de expansion. Destacar el aumento del porcentaje de
cambio que se produce cuando la combinacion de los vectores A se hace simplemente multi-
plicAndolos (aproximadamente un 30 %). También se da ese aumento, aunque mas moderado
(normalmente sobre un 20%) cuando se usa la combinacion convexa. En cuanto a las técni-
cas d2 y d2°, la primera empeora casi un punto porcentual al aplicar la combinacién convexa,
y la segunda tiene la conducta contraria, mejorando algo mas de un punto. En estas técnicas
sigue sin apreciarse un cambio de rendimiento significativo entre las dos formas de combinar
los mensajes. Por el contrario, donde sigue apreciandose esta diferencia es en los métodos d3
y d4 con sus dos variaciones, donde la aplicacion de una combinacion simple ofrece resultados
negativos, aunque bastante mas cercanos al cero que en los experimentos sin repesado. EI mejor
porcentaje de cambio se alcanza con d4,1, seguido a un punto de d3 y a dos y medio, d4,2,
diferencias que podemos calificar como poco significativas.

Si comparamos estos resultados con los obtenidos con el método de realimentacién basado
en los términos, d2 y su variante son las peores técnicas, al contrario que d3 y d4 con sus dos
variantes, que se comportan de forma muy parecida. La mejor de todas las técnicas sigue siendo
t4.
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4. Realimentacion de relevancia para los modelos de R.I. basados en redes bayesianas.

| Exp. | te+ | % de cambio combinacién simple | % de cambio combinacién convexa

1 | d2 54,85 53,68
2 | d2° 53,86 55,31
3 | d3 —11,60 69,46
4 [d41 —11,66 70,58
5 |d4,2 —48,74 67,93

Cuadro 4.10.: Experimentos sobre repesado de la consulta original méas expansion de consultas
con el método basado en documentos con la coleccion CACM.

45.3. Seleccion de términos.

La siguiente fase de experimentacidn tiene por objeto comprobar como afecta el nimero de
términos seleccionados para ser afiadidos a la consulta original en la calidad recuperadora. Para
ello, y al igual que se hizo en el método de realimentacion basado en términos, se ha proba-
do introduciendo 10, 20, 30 y todos los términos de expansidn positivos (se hace repesado y
expansion simultaneamente, tal y como se ha explicado en el apartado anterior, al mismo tiem-
po que utilizando la combinacion convexa). En este caso, esta experimentacion se ha realizado
aplicando la técnica d3.

Para llevar a cabo estos experimentos, una vez calculado el vector A final de cada término
de expansion positivo, éstos se ordenan por el primer componente del vector (es un cociente
de probabilidades, y por tanto, cuanto menor sea este valor mas relevante sera el término) y se
selecciona el nimero de términos correspondiente.

De los porcentajes de cambio existentes en la tabla 4.11, se concluye que éstos van au-
mentando conforme se incrementa el nimero de términos que se afiaden a la consulta, de tal
forma, que el valor maximo, con nueve puntos porcentuales de diferencia con respecto al alcan-
zado afiadiendo quince, se consigue cuando se suman todos los términos positivos a la consulta
original.

En este caso, se produce un incremento del porcentaje de cambio con respecto al crecimien-
to del nimero de términos, al contrario que ocurria con el experimento analogo en el método
de realimentacién basado en los términos, donde se producia una disminucion, aunque en am-
bos métodos se cumple que afiadir todos los términos de expansion positivos ofrece una mayor
efectividad, resultados contrarios a los alcanzados por Harman [Har92], donde demuestra em-
piricamente que es mejor afiadir pocos términos a la consulta original.

4.5.4. Experimentacion con las colecciones ADI, CISI, CRANFIELD y
MEDLARS.

La tabla 4.12 contiene los porcentajes de cambio conseguidos al aplicar las diferentes técni-
cas pertenecientes al método de realimentacion basado en los documentos sobre las colecciones
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4.5. Método de realimentacion de relevancia basado en los documentos.

| Exp. | NGmero de términos seleccionados | % de cambio |

1 10 58,55
2 20 59,62
3 30 60,52
4 Todos 69,46

Cuadro 4.11.: Resultados de la seleccion de términos con la coleccion CACM vy la técnica de
expansion d3.

ADI, CISI, CRANFIELD y MEDLARS. En estos experimentos se han probado tanto la combi-
nacién simple (columnas etiquetadas como % C.S.) como la combinacion convexa (% C.C.) en
las cuatro colecciones.

La principal conclusion que se alcanza a la luz de estos porcentajes de cambio a través de las
cuatro colecciones, mas los ya conseguidos con la CACM, es que las tres técnicas del método
gue estamos tratando son bastante dependientes de la coleccidn que se utilice como banco de
pruebas.

Si nos centramos en cada una de las colecciones de manera individual, vemos que en ADI
la técnica d2° alcanza el méximo porcentaje de cambio cuando se utiliza una combinacion
simple de los mensajes A, y a la vez el valor mas bajo de todos los experimentos al emplear
la combinacion convexa. Ademas, los mejores valores porcentuales se cruzan en d2 y en su
variante: en la primera es mejor usar la combinacién convexa, al contrario que en la segunda
técnica. En cuanto a d3 y a las dos variantes de d4, en la primera y en d4,1 es preferible
utilizar una combinacion simple, aunque la diferencia no es muy grande con respecto a utilizar
la convexa. Esta diferencia se mantiene también relativamente baja en d4,2, aunque es justo
la contraria: mejor con combinacion convexa, y ademas, el porcentaje de cambio con ambas
combinaciones sube del orden de un veinte por ciento con respecto a las anteriores.

El comportamiento de CRANFIELD es mas homogéneo con ambas combinaciones, ya que,
salvo en la técnica d2°, se mantiene por encima la combinacién convexa con respecto a la
simple (en d2 son practicamente iguales). d2 también es la que se comporta peor, y d4,2 es la
gue consigue un rendimiento mas alto.

CISI, con d2 y su variacion, para las dos combinaciones, se comporta de manera muy pare-
cida. Sin embargo, cuando nos fijamos en las técnicas d3 y las dos d4, se observa una clara
mejoria, al igual que ocurre con la CACM, en favor del uso de la combinacion convexa. Se
observa como el rendimiento de la combinacion simple baja considerablemente cuando se us-
an estas Ultimas técnicas en comparacion con la familia de d2. Por ultimo, comentar cémo los
porcentajes de cambio se han visto decrementados en magnitud (aproximadamente a la mitad)
con respecto a las dos colecciones ya comentadas anteriormente.

Para finalizar, MEDLARS es la que peores resultados ofrece. La razén fundamental puede
ser que la red documental que hemos utilizado para propagar y la combinacion de parametros
trabajan bastante bien, recuperando un nimero elevado de documentos relevantes en la primera
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4. Realimentacion de relevancia para los modelos de R.I. basados en redes bayesianas.

ADI CRANFIELD CISI MEDLARS
Exp. | te+ || %CS. [ %CC. [ %CS.| %C.C. | %CS. | %wCC. | %SC. | %C.C
1 | d2 || 67,75 | 70,73 | 67,55 | 67,54 | 44,17 | 4415 || 431 | 452
d2° || 137,70 | 64,88 | 87,81 | 70,32 || 43,64 | 4453 || —36,84 | 551
d3 || 8586 | 8298 | 82,30 | 90,53 | 2,99 | 4849 [ —66,30 | 9,97
d4,1 | 8585 | 78,76 || 82,30 | 9346 | 298 | 4576 | —66,29 | —11,97
d4,2 || 102,07 | 105,77 || 91,37 | 101,87 || —7,72 | 42,51 [ —73,25 | —4,79

gl B WN

Cuadro 4.12.: Porcentajes de cambio para el resto de colecciones con el método de reali-
mentacion basado en documentos.

consulta, por lo que la segunda consulta tiene poco que hacer, ya que dispone de poca infor-
macion con la que trabajar. Aparte de este detalle, de nuevo la combinacion convexa esta por
encima de la simple, con diferencias bastante elevadas (salvo en d2, donde son practicamente
iguales). En esta coleccion las técnicas d3 y la familia de d4 estan muy por debajo de los valores
positivos.

En general, podemos concluir que el uso conjunto del repesado y la instanciacion de los
documentos (expansion) es una combinacion bastante Gtil para nuestro modelo (como ya ha
sido confirmado en otros modelos en [Har92, SB90]). Ademas, la aplicacion de la combinacion
convexa parece aportar normalmente un mejor rendimiento, aunque para las técnicas d3 y d4,
en la mayoria de las colecciones, es una ayuda necesaria, al contrario que ocurre con d2 y su
variacion, en la que ambas combinaciones ofrecen porcentajes de cambio muy parecidos. Los
resultados con este método estan en la linea de los conseguidos por Harman, Salton y Buckley
en las referencias anteriores, salvando las distancias producidas por los entornos experimentales
diferentes.

Comparando este método de realimentacion con el basado en términos, podemos decir que,
para las colecciones CRANFIELD y MEDLARS, parece que este segundo tiene un compor-
tamiento mejor. Esta situacion se invierte cuando se usa la combinacion convexa con el método
basado en documentos cuando consideramos la coleccion CISI, donde su rendimiento se in-
crementa con respecto al basado en términos. Con ADI, el decantarse por un método es mas
complicado a la luz de los resultados ofrecidos en las tablas 4.8 y 4.12.
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5. Extension del modelo de red bayesiana
documental: redes de documentos.

El hecho de suponer que los documentos no estan relacionados entre si directamente, como
ocurre en los modelos de red bayesiana documental desarrollados en el capitulo 3 es muy re-
strictivo, ya que en cualquier coleccidn existen documentos que tratan del mismo tema y, por
tanto, estan estrechamente ligados. EI problema radica en que, una vez que un documento se
ha “reducido” a una representacién mediante una lista de términos de indexacion, resulta difi-
cil establecer relaciones entre documentos si no es a través de los términos. Es por ello que
la topologia de las redes bayesianas utilizadas establecen enlaces entre nodos término y no-
dos documento. Asi, ante una consulta, se puede dar el caso de que se recupere un documento
que se considera relevante a ella, y que no se recupere otro documento que estd intimamente
relacionado con el primero, y que por cualquier causa (por ejemplo, un método de indexacién
diferente, o el uso de términos de indexacion distintos aunque semanticamente similares) el
S.R.1. ha considerado que no tiene un grado de relevancia suficiente para ser también entregado
al usuario.

Por tanto, puede ser importante para el rendimiento del S.R.I. el incluir las relaciones di-
rectas entre documentos, tratando de conseguir asi una mejoria en las curvas de exhaustividad -
precision.

En esta seccion presentamos el método desarrollado para llevar a cabo esta tarea, el cual se
basa en la construccion de una subred de documentos generada a partir de la puesta en préactica
de un método de agrupamiento de documentos (clustering), utilizando para ello la propia red
bayesiana.

5.1. Introduccion al agrupamiento en recuperacion de
informacion.

Basado en la hipétesis del agrupamiento (en inglés, clustering hypothesis), la cual establece
gue los documentos que versen sobre el mismo tema tenderan a ser relevantes a la misma con-
sulta [Rij79], el agrupamiento de documentos consiste en determinar conjuntos o clases de
documentos en los que cada item de la coleccion pueda clasificarse segun el grado de afinidad
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5. Extension del modelo de red bayesiana documental: redes de documentos.

con respecto a los elementos que haya en cada grupo. El objetivo fundamental es el de mejo-
rar la calidad de la recuperacion. Asi, una vez establecidos los grupos, la recuperacion ganara
en velocidad debido a que la consulta s6lo se comparara con el representante de cada grupo,
conocido como centroide, es decir, un documento ficticio que representa el contenido de todos
los documentos integrados en ese grupo. Ademas, el rendimiento de la recuperacion se ve in-
crementado, debido a que pueden recuperarse documentos que son relevantes totalmente a la
consulta, pero que no contienen en comun ningun término.

Existe una gran cantidad de algoritmos para llevar a cabo esta tarea [Rij79, SM83, Ras92],
pero todos se fundamentan, de una u otra forma, en la existencia de una funcion de similitud
que mide el grado de asociacion entre dos documentos (ejemplos de estas funciones pueden
ser la medida del coseno [SM83] o la medida de Kullback-Leibler [KL51]). Para cada par de
documentos se calcula el grado de similitud, y posteriormente, dado un umbral, se introducen en
el mismo grupo aquellos documentos que tengan una similitud mayor o igual que dicho umbral,
estableciendo asi de forma implicita las relaciones entre documentos.

En lo que se refiere a cdmo mediante redes bayesianas se han representado las relaciones
entre los documentos de la coleccion, la extension de la red de documentos que hacen Croft
y Turtle [Tur90] pasa por agrupar los documentos en clases. Cada clase se representara en la
red por un nuevo nodo, al que apuntaran todos los nodos documentos que estan contenidos en
la clase. Los nuevos nodos de clases que se incorporan a la red representan a los documentos
centroides de sus propias clases, enlazdndose con los términos que contienen como cualquier
otro documento. Ademas, ponen en practica dos técnicas para relacionar documentos: la uti-
lizacion de las citas entre documentos y los enlaces a los vecinos mas proximos. La primera
de ellas parte del hecho de que se dispone de la lista de documentos que se citan en cada uno
de los documentos de la coleccién. Se puede enlazar, por tanto, un documento D; con todos
aquellos que son citados en él. La segunda técnica calcula la similitud de cada documento con
el resto y selecciona los que son mas parecidos a él, estableciéndose un enlace entre los nodos
que representan a dichos documentos.

No exactamente en el campo del agrupamiento, pero si en el cercano de la clasificacion
documental (dadas una categorias tematicas fijas, la asignacion de los documentos a alguna de
éstas), Sahami [Sah98] ha desarrollado un algoritmo de clasificacion basado en el aprendizaje
de una red bayesiana, consiguiendo porcentajes de acierto bastante alto.

5.2. Construccion de la subred aumentada de documentos.

El objetivo que nos planteamos en esta seccion es la consecucion de un conjunto de rela-
ciones entre documentos con el objeto de enriquecer y aumentar la capacidad de recuperacion
del modelo. Este fin se alcanzara utilizando un razonamiento analogo al que se usa en la red
bayesiana documental para obtener una lista ordenada de los relevantes a una consulta.

Dada una consulta, que en términos de nuestro modelo se representa como un conjunto de
evidencias, con la propagacion de evidencias se consigue calcular el grado de relevancia de cada
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5.2. Construccion de la subred aumentada de documentos.

documento con respecto a la consulta efectuada al S.R.1., es decir, la probabilidad de que cada
documento sea relevante dado que las variables término de la consulta son también relevantes.
Estos valores se pueden ver como el grado de cercania de cada documento con respecto a la
consulta.

Entre un documento y una consulta no existen diferencias de representacion: ambos son
vectores que contienen los términos por los que han sido indexados los textos que representan.
Por esta razon, podemos pensar en instanciar, en lugar de la consulta, los términos de cada uno
de los documentos de la coleccion, consiguiendo asi, para cada uno de ellos, una lista ordenada
de documentos segun su probabilidad de relevancia con respecto al documento instanciado en
cada momento. Para un documento concreto que actle como evidencia, los documentos que
estén en posiciones mas altas de la ordenacion generada, es decir, los que tienen una mayor
probabilidad condicionada, seran aquellos que estén mas relacionados con él. De esta manera,
se puede conseguir para cada documento el conjunto de documentos con los que tiene mas
similitudes, o visto desde otra perspectiva, con los que esta mas estrechamente relacionado.

Estas relaciones entre documentos se representaran en la subred de documentos como arcos
que se originan en el nodo documento que actla como instancia y apuntan a los nodos doc-
umento que tienen un mayor valor de probabilidad de relevancia con respecto a él. La nueva
subred de documentos esta formada, por tanto, por dos capas de documentos, conteniendo cada
una de ellas todos los documentos de la coleccién. Las dos capas se unen Gnicamente con arcos
que unen una capa a la otra.

En la figura 5.1 se presenta un ejemplo de la nueva subred de documentos. En él se aprecia
un total de 8 documentos, de los cuales s6lo cuatro actian de padres del resto (s6lo se han
enlazado cuatro nodos documento con el resto por motivos de claridad).

La cuestién que inmediatamente surge a partir de esta forma de proceder es la manera de
determinar el nimero de documentos con los que relacionar cada uno de los instanciados. Las
soluciones serian dos:

= Tomar un umbral de probabilidad a posteriori, de tal forma que todos los documentos que
tuvieran una probabilidad mayor que dicho umbral fueran incorporados a la subred de
documentos como hijos del documento que se ha instanciado.

= Utilizar un numero fijo de documentos con los que relacionarlos, es decir, los ¢ mas
relevantes.

En nuestro caso, hemos optado por la segunda opcion, aunque lo ideal seria poder estable-
cer el umbral en la probabilidad o el limite en el nimero de documentos a partir de informa-
cion relacionada con la coleccion con la que se esta trabajando y, al mismo tiempo, contar
con informacidn sobre cada documento especificamente. Esta tarea quedara como una linea de
investigacion abierta que sera tratada en el futuro.

El algoritmo 5.1 muestra el conjunto de pasos que hay que realizar para ampliar la red
bayesiana documental con las relaciones entre documentos.

Como se puede apreciar en dicho algoritmo, hay tres partes claramente diferenciadas:
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5.

Extension del modelo de red bayesiana documental: redes de documentos.

Algoritmo 5.1 Construccion de la subred de documentos.

1:

N g R

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

20:

21:
22:

entradas: red bayesiana documental (RBD) y nimero de documentos con los que relacionar

(ndr) cada documento.

salidas: la red bayesiana documental ampliada con los documentos de la coleccién conec-

tados entre si.

constante: CORTE «+ 15 {Numero méaximo de documentos con los que construir el fichero

invertido.}

{Instanciacion de cada documento y elaboracion de la lista de documentos}

para cada documento Dj € RBD hacer
Instanciar los términos Tj,i = 1,...,m; pertenecientes al documento Dj a relevante.
Efectuar la propagacion de evidencias y obtener p(dy | dj), Dy € RBD.
Generar una lista ordenada de documentos segun dicha probabilidad y seleccionar los
CORT E mas relevantes. Esta lista se denominara Op Y contendra los documentos selec-
cionados y la probabilidad correspondiente p(dy | dj) de cada uno de ellos.

fin para

Crear una nueva capa de nodos documento, ND, en RBD.

para cada documento Dj € ND hacer

FIDJ +~0
para cada documento D; € RBD hacer
si Dj € Op, entonces
Flp, < Flp; U(Di, p(dj | di))
fin si
fin para
fin para
para cada documento Dj € ND hacer

Ordenar Flp,; decrecientemente segun las probabilidades p(dj | di), con Dj € Flp, ¥
seleccionar los ndr primeros documentos. El resto, eliminarlos.
Conectar Dj € RBD con Dj € ND mediante un arco dirigido del primero al segundo, es
decir, Dj — Dj.

fin para

Devolver RBD.
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5.2. Construccion de la subred aumentada de documentos.

Subred de documentos

Figura 5.1.: Ejemplo de una subred de documentos con relaciones entre éstos.

= Generacién de las listas ordenadas de documentos segln su relevancia a cada documento
D; de la coleccion, Op; (pasos 4 a 8).

Para ello, se instancian a relevante los términos de cada documento, se propaga y se orde-
nan los documentos de manera decreciente segun la probabilidad a posteriori calculada.
En estas ordenaciones no aparecen todos los documentos, sino un nimero limitado de
éstos. En nuestro caso, y por analogia al nimero de documentos que devuelve el S.R.I. al
usuario tras una consulta, es 15. Esta limitacion solo se hace con vistas a ahorrar tiempo

de calculo.

Veamos el ejemplo correspondiente a la figura 5.1. La lista siguiente representa los doc-
umentos mas relevantes con respecto a cada documento de la coleccidn (en este ejemplo,
la coleccidn tiene ocho documentos).

((D1,1,0),(D»,0,8),(Ds,0,7))
((D2,1,0).(D4,0,9),(Ds,0,8).(Ds,0,6)

- ((D37 170)7 (D47 079)7 (D57 0 9))

= ((D4,1,0),(D3,0,9),(Ds,0,8),(D7,0,7),(Ds,0,5))
((D57 170)7 (D67 078)7 (D47 0 8)5 (D33074))
((D6a 1a0)’ (D7a 056)’ (D3a 0 5)’ (DSaO 4)
((D7a 1a0)’ (D4a 057)’ (DZa 0 7)’ (Dlaoal))

= ((DSa 1a0)’ (D73058)’ (D]_,O 8) (D35038))

Al instanciar los términos de un documento, y posteriormente propagar, la probabilidad a
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5. Extension del modelo de red bayesiana documental: redes de documentos.

posteriori del documento cuyos términos se han instanciado debe ser 1,0.

Generacion de un fichero invertido para todos los documentos (pasos 9 a 17).

Para cada documento, Dj, se seleccionan los documentos Dj para los que Dj se ha con-
siderado relevante. Continuando con el ejemplo, el fichero invertido completo seria el
siguiente:

)
FID7 (D77170 ,(Ds,0,8),(D4,0,7 7(D67076))
Flp, = ((Ds,1,0),(D2,0,6),(D4,0,5),(Ds,0,4))

Como se puede apreciar, el documento D; siempre esta relacionado consigo mismo, in-
cluyéndose en la primera posicion del fichero invertido.

FIDl = ((D15150)7(D27039)’ (D85058)7(D75071))
FIDZ = ((D25150)7(D17038)’ (D7,0,7))
Flp, = ((D3,1,0),(D4,0,9),(Ds,0,8)), (Ds,0,5), (Ds,0,4)
I:ID4 = (<D47 170)’ (D3a079)7 (D57078)’ (D77Oa7))
FIDS = (<D57170)’(D3a079)7 (D27078) (D17Oa7))
Flp, = ((Ds,1,0),(D4,0,8), (Ds,0,8)
= ( ), ( ; ( )

Seleccién de los documentos més relacionados con cada documento de la coleccion e
insercion de los arcos correspondientes en la red bayesiana documental (pasos 18 a 21).

Una vez creado el fichero invertido, se ordenan los documentos contenidos en cada una
de las entradas del mismo segun las probabilidades a posteriori. Seguidamente, se se-
leccionan los mas relevantes (segln el valor de la variable ndr) para cada documento
(entrada). Estos seran sus padres en la red bayesiana documental. Nétese que el valor
ndr estd imponiendo un limite al nimero de padres que pueda tener un documento, no
respecto al nimero de hijos (que esta limitado a un maximo de 15 en los experimentos
que hemos realizado, unicamente para que el proceso de creacion del fichero invertido
sea mas rapido).

En el ejemplo, con el que estamos ilustrando esta seccion, se ha fijado ndr a 3 y tras es-
tablecer el corte, el fichero invertido final (los documentos que pertenecen a cada conjunto
Flp, seran los padres de Dj):

FIDl = ((D17170)’ (D25079)7(D83078))
FIDZ = ((Dz,l,O), (D170,8),(D7,O,7))
FIDS = ((Dg,l,O), (D47079)’(D870a8))
I:|D4 = ((D4,l,0), (D37079)’ (D5,0,8))
FIDS = ((D5a170)7 (D37079)’(D270a8))
FIDG = ((D6a170)7 (D47078)’(D570a8))
FID? = ((D7a170)7 (D87078)’(D470a7))

F IDg = ((Dg, 170)7 (D27076)’ (D470a5))

Asi, por ejemplo, el documento D4 se ha encontrado, dentro del corte correspondiente en
un total de tres documentos (el D3 y Ds) ademas de él mismo.
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5.3. Estimacion de las distribuciones de probabilidad condicionadas en los nodos documento de la nueva capa.

Comentar, por Gltimo, dos peculiaridades importantes. Por un lado, la subred de documentos
queda ahora compuesta por dos capas idénticas de documentos, en vez de una séla como se
confecciond inicialmente. Este hecho da una gran versatilidad, ya que la segunda capa y los
arcos que unen documentos de ésta con los de la primera se afiaden de acuerdo con el hecho
de si se desea recuperar con ella 0 no. Ademas, de esta manera se mantiene la topologia de
un G.D.A. y nos permitira utilizar una técnica de propagacion similar a la evaluacion de las
funciones de probabilidad en la red bayesiana documental original.

La segunda cuestion es que un documento de la segunda capa siempre tendra como padre
al documento homénimo de la primera capa. La probabilidad asociada sera p(d; | dj) = 1. Esto
se hace asi con objeto de que la ordenacion de documentos generada tras la propagacion en
la nueva subred de documentos mantenga, en cierta medida, la ordenacién conseguida tras la
propagacion en la red bayesiana documental original. Asi se evita que la ordenacion se modi-
fique de forma drastica.

5.3. Estimacion de las distribuciones de probabilidad
condicionadas en los nodos documento de la nueva
capa.

Como a cualquier otro nodo de la red bayesiana documental, a los nodos documento de la
nueva capa hay que estimarles la distribucion de probabilidad condicionada dados sus padres.
Siguiendo la filosofia de las funciones de probabilidad, y por las mismas razones que se pusieron
en practica en el capitulo 3, la que se ha disefiado para esta ocasion es la siguiente:

= fpdl:
1

p(dj | ¥(Dj)) = —————
| | Zirzl p(dj [ di) Dieé(Dj)

siendo m’j el nimero de padres del documento D; (es decir, el nimero de documentos con que
esta relacionado) y 1¥(Dj) una configuracion para los padres documento de D;. Esta expresion
representa una suma de las probabilidades condicionadas de dicho documento dada cada docu-
mento que esté a relevante en la configuracion, normalizada por la suma de las probabilidades
de todos los documentos.

5.4. Recuperacion de documentos con la nueva subred de
documentos.
En esta seccion vamos a centrarnos en la forma en que se van a actualizar las probabilidades

a posteriori de los documentos dada la consulta a la luz de las relaciones existentes entre los
documentos de la coleccion.
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Para ello, el proceso de inferencia se lleva a cabo en dos partes:

= Instanciacion de los términos de la consulta en la red bayesiana documental (la subred de
documentos inicialmente estara formada por los documentos sin ninguna relacion directa
entre ellos) y célculo de las probabilidades de relevancia de cada documento dada la
consulta.

= Combinacion de la probabilidad a posteriori obtenida en la fase anterior con la informa-
cién disponible en la nueva subred de documentos, es decir, las probabilidades de rele-
vancia de un documento dado otro, actualizando asi esta primera probabilidad a la luz de
las relaciones documentales generadas.

Se ha disefiado el siguiente método para llevar a cabo esta combinacion de informaciones:

Una vez que se ha propagado, para cada documento se tiene la probabilidad de que el doc-
umento sea relevante dada la consulta. Por otro lado, de la fase de creacion de la subred de
documentos se dispone del fichero invertido de documentos, conteniendo las probabilidades de
relevancia de cada documento dado que un segundo es también relevante. Con estos dos tipos
de probabilidades podemos generar una Unica, a partir de la expresion (5.1), de la siguiente
manera:

ndr

1
p(dj [ Q) = mi; p(dj | di)-p(di | Q) (5.2)

O lo que es lo mismo, la probabilidad de relevancia dada la consulta de cada documento
Di con el que Dj este relacionado en el fichero invertido, se pondera por la probabilidad de
relevancia de D; dado que Dj es relevante. Ademas, como el propio documento Dj esta rela-
cionado consigo mismo, la probabilidad de relevancia del documento dada la consulta también
interviene en la sumatoria.

Podemaos garantizar que al utilizar fpd1, los resultados de la propagacion seran exactos, esto
es, se cumplen los requisitos del teorema 3.1, esto es, se puede expresar de la siguiente forma:

ndr

P(dj [ Q) = ;Wdij -p(di | Q),

siendo wdij un peso del documento Dj con el que D; esta relacionado en el fichero invertido.
Este peso toma la forma:

d; | d
wa = L)
i1 p(dj [ di)
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5.5. Experimentacion con el nuevo modelo.

EXP. SMART | Mgorres. [ ndr=5 [ ndr=10 [ ndr=15 |
ADI
REL. REC. 91 91 92 96 94
M. 11pTs 0.4709 0.4706 0.5023 0.5095 0.5035
%C. 11pTS 0.1 6.7 8.2 6.9
CACM
REL. REC. 246 244 222 233 236
M. 11pTs 0.3768 0.4046 0.3602 0.3572 0.3547
%C. 11pTS 7.3 -4.5 -5.3 -5.9
CIsl
REL. REC. 343 369 363 370 376
M. 11pTs 0.2459 0.2642 0.2661 0.2802 0.2769
%C. 11pTS 74 8.2 13.9 12.6
CRANFIELD
REL. REC. 824 836 543 576 574
M. 11pPTs 0.4294 0.4434 0.2183 0.2318 0.2450
%C. 11pPTS 32 -49.2 -46.1 -43.0
MEDLARS
REL. REC. 260 287 266 279 269
M. 11pPTs 0.5446 0.6443 0.5631 0.5799 0.5566
%C. 11pPTS 18.3 33 6.4 2.2

Cuadro 5.1.: Evaluacion de la extension de la subred de documentos para todas las colecciones.

5.5. Experimentacion con el nuevo modelo.

La experimentacion que hemos realizado para determinar el rendimiento de las propuestas
anteriores en las cinco colecciones con las que estamos trabajando ha sido la siguiente:

= El fichero invertido de documentos se ha generado con tres valores de corte ndr distintos:
5,10y 15.

= Para cada fichero invertido generado y la red que ofrece un mejor rendimiento en cada
coleccidn, segun la experimentacion llevada a cabo en el capitulo 3 (tabla 3.20), se ha
aplicado la expresion fpd1.

En la tabla 5.1 se muestran los resultados resumidos que se han conseguido con cada colec-
cion para cada uno de los valores de corte, ademas de los pertenecientes al mejor modelo para
cada coleccidn (todos los porcentajes de cambio hacen referencia a SMART). Las tablas com-
pletas se pueden ver en el anexo C, asi como las curvas Exhaustividad - Precision..

Solo dos (ADI y CISI) de las cinco colecciones mejoran los resultados obtenidos con la
red bayesiana documental sin conectar los nodos documento. Ademas, los incrementos son
bastante sustanciales estableciéndose como nuevos méximos de porcentaje de cambio. Estas
dos colecciones, ADI y CISI, coinciden en la caracteristica de que sus mejores resultados se
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obtienen con la red simple. También se aprecia que para CACM y MEDLARS tampoco hay
mejoria (estos experimentos se han efectuado con redes aumentadas). Por ultimo, CRANFIELD
es la que peores resultados ofrece con diferencia (la Unica cuyas pruebas se realizaron con la
red mixta).

Con respecto a SMART, son tres las colecciones donde la subred de documentos extendida
siguen superandola: ADI, CISI y MEDLARS.

Por otro lado, ADI, CISI y MEDLARS tienen una conducta similar con respecto al valor
utilizado para el corte: el maximo lo tienen en el valor 10. En las dos primeras el porcentaje de
cambio de la media de la precision para los once puntos de exhaustividad es mayor con un corte
de quince documentos con respecto al de cinco. Se da la situacion opuesta para MEDLARS.

Una posible explicacién a este comportamiento (mejoria con la red simple y empeoramiento
con el resto) puede ser la siguiente: tanto en la red aumentada como mixta existen relaciones
explicitas entre términos en la subred de términos. Dichas relaciones se reflejan, en el momen-
to de la propagacion en la subred de términos, en la probabilidad a posteriori de cada término
dada la consulta. Un proceso analogo es el que se hace cuando se desea determinar qué docu-
mentos son los mas relevantes para uno concreto: se instancian los términos del documento y
se propaga, calculando la probabilidad a posteriori de cada documento dado el documento en
cuestion. Cuando se combinan estos dos tipos de redes con la subred extendida de documentos,
el proceso de propagacion se ha efectuado dos veces en la red y podria darse el caso de que la
informacidn resumida en las probabilidades a posteriori correspondientes fuera de alguna forma
“semejante”, produciéndose una duplicidad que parece que no es buena.

Cuando se recuperase con la red simple y la extension de la subred de documentos, no se
produciria esta redundancia, pues en la primera no existen relaciones directas entre términos.

La funcién de probabilidad fpdl podria ser objeto de varias modificaciones para tratar de
mejorar su rendimiento. Una de éstas, y estableciendo la analogia con las funciones de proba-
bilidad que combinan las probabilidades a posteriori de los términos que contienen, podria ser
la introduccidn de las diferencias de probabilidades del documento. En la experimentacion real-
izada con los diferentes tipos de red bayesiana documental expuesta en el capitulo 3, se ha visto
que es una técnica bastante util, pues aumenta notoriamente la calidad del S.R.I. En el caso que
nos ocupa, en vez de utilizar la probabilidad a posteriori del documento dada la consulta en la
expresion (5.2), se podria utilizar p(d; | Q) — p(d;). La probabilidad a priori se obtendria tras un
proceso de propagacion sin evidencias en la red bayesiana documental original (sin extension
de la subred de documentos).
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6.1. Conclusiones.

En esta memoria hemos presentado un modelo de recuperacion de informacién totalmente
basado en redes bayesianas. Por un lado, se ha especificado completamente, exponiendo de
manera detallada tanto la topologia de las redes que lo sustentan (la informacion cualitativa)
como la forma en que se estiman las diferentes distribuciones de probabilidad almacenadas
(informacidn cuantitativa). El siguiente paso que se ha dado ha sido el establecer un mecanismo
eficiente que nos permita realizar la inferencia cuando el usuario efecttia una consulta al S.R.1.,
y poder asociar asi a cada documento un grado de relevancia con respecto a esa consulta.

La Recuperacion de Informacion estudia un problema enormemente complejo, no sélo por
la incertidumbre intrinseca asociada a muchos aspectos del problema (relacionados basicamente
con la representacion de documentos y consultas), sino también por el propio tamafio del prob-
lema, en cuanto al numero de elementos que lo componen (documentos y términos). Esto Gltimo
ha supuesto un reto importante desde el punto de vista de la armonizacion, por un lado del uso
de mecanismos de representacion e inferencia s6lidamente fundamentados, y por otro, de la
necesidad de poner en practica esos métodos en condiciones aceptables en cuanto al tiempo de
respuesta. En ese sentido, el desarrollo de esta memoria ha supuesto una lucha constante contra
la complejidad.

Por tanto, hemos tenido que desarrollar diversas técnicas que, sin perder el fundamento
tedrico que aportan los modelos graficos probabilisticos, fueran capaces de enfrentarse a la
complejidad de los problemas considerados:

= Asi, para el problema del aprendizaje de la subred de términos, tuvimos que restringir
nuestro algoritmo a un tipo de redes mas simplificadas (los poliarboles), con objeto de
obtener tiempos de aprendizaje de la red y, sobre todo, tiempos de inferencia con ella
aceptables. Pero incluso restringiéndonos a este tipo de redes, hubo que disefiar un al-
goritmo especifico, que combinase metodologias Utiles de otros algoritmos existentes, e
incorporase caracteristicas particulares!. Esto ha sido necesario porque, en pruebas pre-
liminares con otros algoritmos de aprendizaje de poliarboles, fue imposible obtener re-
sultados?.

Lpara limitar, por ejemplo, el nimero de padres de los nodos mediante tests de independencia.
2A titulo de ejemplo, la ejecucion de uno de estos algoritmos sobre la coleccion mas sencilla de todas (ADI),
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= Para la estimacion de la informacion cuantitativa (distribuciones de probabilidad condi-
cionadas), nos encontramos con el problema del enorme ndmero (con respecto a lo que
es habitual en otros modelos de redes bayesianas empleados en otros ambitos) de no-
dos padres que los nodos documento poseen en la red bayesiana documental. Esto hacia
imposible cualquier intento de estimacion, almacenamiento y utilizacion de estas dis-
tribuciones. Por tanto, hubo que disefiar también técnicas especificas, las denominadas
funciones de probabilidad. Estos métodos, similares a lo que en la literatura sobre redes
bayesianas se denominan modelos de interaccion candnica 0 modelos de independencia
causal, permiten en primera instancia calcular y almacenar (de forma implicita) todas
las probabilidades condicionadas, en funcién de un namero muy limitado de parametros
0 probabilidades méas elementales. Ademas de proponer un nuevo modelo de interac-
cién canonica genérico, todos los modelos utilizados se han adaptado a las caracteristicas
propias de la disciplina de la recuperacion de informacion, empleando para ello medidas
habituales en este campo 3.

= Para a continuacion poder emplear nuestros modelos era necesario utilizar mecanismos
de inferencia (calculo de probabilidades a posteriori). Los métodos habituales de infer-
encia en redes bayesianas se demostraron completamente insuficientes para tratar con la
envergadura de nuestros modelos. Ha sido necesario, por tanto, desarrollar una técnica es-
pecifica de inferencia, que saca partido de la topologia concreta de nuestra red bayesiana
documental y de nuestras funciones de probabilidad, para conseguir realizar inferencia
exacta en una red globalmente compleja, dividiendo el proceso en una primera fase de
inferencia exacta en una red sencilla (la subred de términos), y a continuacion otra etapa
de evaluacién de las funciones de probabilidad.

En el campo de la Recuperacién de Informacién, como en muchos otros, los modelos for-
males y las propuestas tedricas carecen de mucho valor si no se acompafia de pruebas empiricas
que los avalen. En este sentido, el trabajo experimental desarrollado en esta memoria ha pre-
tendido ser a la vez amplio y riguroso: para todas las propuestas tedricas planteadas se han
realizado las correspondientes pruebas experimentales. Ademas, en la mayoria de los casos,
los experimentos se han llevado a cabo con cinco de las colecciones estandar de prueba més
comunmente utilizadas, con caracteristicas muy diferentes, tratando de validar nuestras prop-
uestas en diferentes situaciones, evitando sesgos y sobreajustes que hubieran podido producirse
experimentando, por ejemplo, con una Unica coleccion. También se ha tratado de huir de tri-
unfalismos, los resultados obtenidos se exponen en toda su crudeza, tanto si son buenos como
si no lo son. En muchas ocasiones los resultados experimentales negativos nos han forzado a
profundizar mas para tratar de mejorar nuestras propuestas iniciales.

El modelo presentado ofrece una gran versatilidad en cuanto a su uso, pues puede ser uti-
lizado de tres maneras diferentes:

tuvo que ser abortada, y se pudo estimar que hubiese necesitado cuatro afios para aprender completamente la
estructura.
3Formulas basadas en los valores tf o idf, similares a la tipicas formulas del coseno o el coeficiente de Jaccard.
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= Como un subsistema de expansion de consultas para cualquier S.R.I. externo. En esta
modalidad, se explota la gran capacidad que posee el modelo bayesiano sobre el que esta
basado para inferir nueva informacion a partir de las relaciones entre los términos de la
coleccion. Considerando esta nueva informacion, le suministra al sistema un conjunto
de términos adicionales, relacionados con los de la consulta, con objeto de ampliar la
expresividad de la misma.

= Como un S.R.I. auténomo. En este caso, el modelo desarrollado actia como un modelo de
recuperacion de informacién propiamente dicho, ya que es él quien, de forma autonoma,
determina el grado de semejanza de los documentos con respecto a la consulta.

= Como un mecanismo de mejora de la consulta. Se le ha dotado de una metodologia para
realizar realimentacion de relevancia, permitiendo asi, en colaboracion directa con el
usuario, que se refinen las consultas de manera que éste finalice lo mas satisfecho posible.

Las conclusiones generales que podemos sacar del trabajo realizado y de los resultados
obtenidos son las siguientes:

= A pesar de que el marco formal que fundamenta las redes bayesianas ha sido desarrollado
de manera general, éstas presentan la gran ventaja de que pueden ser utilizadas convenien-
temente en problemas muy especificos, consiguiendo una alta calidad en las soluciones
obtenidas. La adaptacion a dichos problemas se puede lograr mediante la modificacion,
sin mucho esfuerzo, de algunas técnicas basicas. Este es el caso de la Recuperacién de
Informacion, donde, a pesar de que ya ha sido concluido por otros autores, corroboramos
la total idoneidad del formalismo basado en redes bayesianas para ser aplicado con éxito
a los problemas existentes en esta disciplina.

= El modelo desarrollado presenta una gran versatilidad porque puede ser utilizado en difer-
entes ambitos de la R.1., como ya hemos dicho anteriormente, pero con la caracteristica
adicional que permite que cada uno de sus componentes se pueda ajustar para adaptar
el modelo probabilistico al problema a tratar y a la coleccion concreta, alcanzando la
méaxima efectividad recuperadora.

= Los resultados empiricos muestran que el rendimiento del S.R.I. es bastante dependiente
de la coleccion utilizada. Fijado un modelo de red bayesiana documental y un conjunto
de parametros, la calidad de la recuperacion varia con respecto al banco de pruebas con el
gue se experimente. Esto implica que no se pueda dar una combinacién de valores 6ptima
y comuUn para todas las colecciones, siendo necesario adaptar el S.R.1. a la base de datos
documental utilizada.

= La capacidad recuperadora se puede situar en los mismos niveles en los que se mueven
otros modelos de recuperacién basados en redes bayesianas y en niveles superiores con
respecto a SMART.
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= La incorporacion de las relaciones existentes entre los términos de la coleccién es una
herramienta que ofrece un incremento en la eficacia del S.R.1. El descubrimiento de dichas
relaciones, bien directamente entre los términos, o via documentos, origina un aumento de
la expresividad, y por tanto, de la capacidad de ofrecer una informacién adicional muy (til
a la hora de recuperar nuevos documentos relevantes. Estos, de otra forma, permanecerian
ocultos y no podrian ofrecerse al usuario. Los modelos de red aumentada, mixta y de
subred extendida de documentos se configuran como los primeros modelos integros de
recuperacion de informacion basados en redes bayesianas que utilizan estas relaciones
explicitamente.

Mas especificamente, y agrupando las conclusiones por capitulos:

= Sobre la expansion de consultas:

1.

Utilizado el modelo para expandir consultas, se asegura un incremento de la capaci-
dad recuperadora del S.R.I. con el que se esté trabajando.

El uso del poliarbol de términos proporciona un conjunto de términos, los mas rela-
cionados con la consulta, que hace que ésta se vea completada de tal forma que se
puedan recuperar documentos que son relevantes, pero que con la consulta original
no se podrian obtener.

La expansion se debe hacer con mucha cautela ya que la incorrecta utilizacion de
los parametros puede originar que la consulta expandida cambie el sentido original
de la inicial.

= Sobre el modelo de recuperacién de red bayesiana documental:

1.

La propagacion exacta es inviable en este tipo de problemas, quedando totalmente
descartada. Por otro lado, el uso de algoritmos aproximados para propagar en las
redes bayesianas documentales no es aconsejable, al menos en lo que se refiere
a los algoritmos de Monte Carlo actualmente existentes. La propagacion exacta +
evaluacion es la adecuada para las topologias que manejamos, configurandose como
un método eficiente, exacto y con buenos resultados.

Las tres topologias para la subred de términos se presentan como un amplio abanico
donde poder elegir aguélla que mas se adecue a la coleccion con la que se esté
trabajando.

Los estimadores de las distribuciones de probabilidad marginal y condicionada si
ofrecen un comportamiento mas homogéneo a lo largo de las distintas colecciones,
mostrando asi una independencia de las mismas. Por un lado, el estimador de las
distribuciones de probabilidad marginal pp2 es el mas idéneo, indicando que es
preferible utilizar una probabilidad a priori igual para todos los nodos sin padres.
Por otro lado, el estimador de distribuciones de probabilidad condicionada con la
que el S.R.1. alcanza una mayor capacidad recuperadora es pc-J.
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En la red simple, la funcion de probabilidad que destaca, en cuanto a rendimiento,
con respecto a las demas disefiadas, es la fp10.

La diferencia de las probabilidades a posteriori y a priori del documento para generar
la ordenacion de documentos es una técnica cuyo puesta en practica parece adecua-
da para todas las colecciones. La excepcién es CACM: tiene un nimero medio de
términos por documento mucho menor que el resto de las colecciones y un nimero
total de términos alto. Esto segundo implica que las probabilidades a priori y a pos-
teriori de los términos sean muy similares y al realizar la diferencia, en muchos ca-
sos se anulan. Este hecho, unido a la primera caracteristica citada, origina que sean
pocos los términos que finalmente intervengan en la evaluacién de las funciones de
probabilidad en la subred de documentos, razon por la cual no es interesante utilizar
esta técnica con este tipo de colecciones.

En cuanto a las dos técnicas disefiadas para incorporar la importancia de los térmi-
nos de la consulta en la red bayesiana documental, el uso de la replicacion de los
nodos término que aparecen en un documento y a la vez en la consulta parece de-
pender de las colecciones y es totalmente independiente de la topologia usada. Esta
dependencia de la coleccion también se mantiene cuando se emplean las evidencias
parciales.

La seleccion de términos que se lleva a cabo para construir la red mixta, aunque
no ofrezca los mejores resultados, es una técnica necesaria para colecciones con
un gran nimero de documentos (y, consecuentemente, términos), reduciendo asi las
“dimensiones” del poliarbol.

= Sobre la realimentacion de la relevancia:

1.

La capacidad recuperadora del modelo de red bayesiana documental aumenta sensi-
blemente cuando se aplican los diferentes métodos de realimentacion desarrollados,
ofreciendo unos buenos resultados.

Las dos técnicas expuestas ofrecen resultados totalmente anélogos.

El rendimiento de estas técnicas alcanza un nivel recuperador comparable con los
conseguidos por otros modelos basados en redes bayesianas y otros clasicos.

La realimentacidn con el modelo de red bayesiana documental tiene una clara depen-
dencia con respecto a la coleccion utilizada. Aunque siempre resulta beneficioso, la
cuantia de la mejora varia considerablemente entre colecciones, al igual que ocurre
con otros modelos de realimentacion.

La metodologia desarrollada para el modelo de red bayesiana documental incluye el
hecho novedoso, con respecto a los modelos también basados en redes bayesianas,
de la expansion negativa. La aportacion de este tipo de expansion se ha mostrado de
una gran utilidad para el rendimiento final de la técnica.

La incorporacién de la calidad de la consulta (combinacién convexa) a la reali-
mentacion basada en documentos es bastante Gtil. EI comportamiento “inteligente”
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de esta técnica hace que la expansion se potencie en mayor 0 menor grado segun el
rendimiento alcanzado en la primera consulta.

= Sobre la extension de la subred de documentos:

La extraccion de las relaciones entre documentos en la subred de documentos se
puede interpretar como una manera de establecer relaciones entre términos de forma
indirecta. EI motivo es que la Unica alternativa existente para relacionar documentos
es a través de los términos que contienen 4.

El rendimiento del S.R.1. en el que se han incluido las relaciones entre documentos
tiene un comportamiento irregular, dependiente, en principio, de la coleccién y de la
topologia de la subred de términos. En cualquier caso, se abre un campo de estudio
prometedor.

Se ha observado que en aquellas colecciones donde se ha experimentado con los
modelos aumentado y mixto (las relaciones entre términos se explicitan en el poliér-
bol aprendido), el rendimiento decrece considerablemente. Sin embargo, en el mod-
elo simple, el comportamiento es justo al contrario: la eficacia recuperadora aumen-
ta de forma apreciable. Esta conducta puede ser debida al hecho de que en los dos
primeros modelos, al ampliar la subred de documentos, se produce una redundancia
con respecto a las relaciones entre términos, ya que éstas figuran dos veces en la
red bayesiana documental: una en la subred de términos y otra en la de documentos.
Por tanto, la red simple, donde no se da esta circunstancia, mas la nueva capa de
documentos se configura como una alternativa eficiente (la propagacion se reduce
a la evaluacion de funciones de probabilidad en las dos capas de documentos) e
interesante por su alta calidad recuperadora, objeto de estudios futuros.

La incorporacién de una segunda capa de documentos mantiene intacto el modelo
de red bayesiana documental subyacente a la subred de documentos (lo cual permite
que este pueda usarse con o sin extension de la subred de documentos). Ademas vy,
como caracteristica mas importante, hace que la inferencia se pueda llevar a cabo por
medio de la evaluacion de funciones de probabilidad, lo cual garantiza, en ciertos
casos, que la propagacion sea exacta.

6.2. Trabajos futuros.

Son varias las lineas abiertas donde poder continuar la investigacion en este campo. Seguida-

mente las vamos a exponer desde dos perspectivas diferentes:

40tras formas posibles de relacionar directamente documentos entre si, con independencia de los términos que
contienen, no se han considerado en esta memoria. Estos métodos requeririan disponer de més informacion:
por ejemplo, el uso de citas o referencias cruzadas entre documentos, o la evidencia acumulada en el tiempo
de que ciertos documentos parecen ser relevantes conjuntamente para ciertas consultas.
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1. Desde el punto de vista técnico:

= Estudio detallado de las colecciones e identificacion de patrones comunes.

Una de las primeras tareas que se debera hacer es estudiar detalladamente las cinco
colecciones estandar de prueba y los resultados de la experimentacion realizada,
con objeto de identificar sus caracteristicas e intentar establecer patrones claros. El
objetivo, dada esa tipologia, sera determinar el conjunto de técnicas y parametros
con los que el modelo de recuperacion de la red bayesiana documental alcanza un
mayor rendimiento. Esto nos permitiria, si se deseara aplicar el S.R.I. a alguna nueva
coleccidn, tras realizar un analisis de la misma, conocer inmediatamente el conjunto
idoneo de parametros, segun el tipo de base de datos documental, para el cual el
S.R.1. rindiera de forma éptima.

Un claro ejemplo de esta idea es el hecho de utilizar la diferencia de probabilidades
a posteriori y a priori de un documento para establecer su posicion en la ordenacion
final. Se ha observado, como hemos dicho antes, que con CACM esta técnica no es
atil, al contrario que con el resto. Observando los estadisticos de esa coleccion se
nota cémo el nimero medio de términos por documento es bajo. La razén es que
CACM es una coleccion de resumenes de articulos (abstracts) y no de textos com-
pletos. Este hecho nos serviria para evitar el uso de la diferencia de probabilidades
en este tipo de colecciones.

= Areas de trabajo en el campo de la mejora de la estructura de la red y de algoritmos
de propagacion:

e Subred de términos.

Con respecto a la subred de términos, la idea basica sera la de modificarla
de modo que se permitan estructuras mas potentes y, a la vez, versatiles. Una
primera aproximacion es poner en practica un proceso de agrupamiento de tér-
minos, de tal forma que se creen un conjunto de clases donde quedaran agru-
pados. En cada clase, teniendo en cuenta que el tamafio de la misma sera rela-
tivamente pequefio en comparacion con el tamafio total del glosario, se puede
aprender un G.D.A. mas complejo que un poliarbol. Asi, existiran varios grafos
de dimensiones pequefias. La propagacion se llevara a cabo exclusivamente en
aquellos G.D.A. en los que haya términos de la consulta, y aunque ésta tarea sea
mas costosa debido al tipo de grafo mas complejo, al ser cada grafo pequefio, el
costo serd muy bajo. Ademas, existiria la posibilidad de lanzar paralelamente
la propagacién en cada grafo.

Alternativamente, se puede pensar en el aprendizaje de un unico grafo, pero
mas complejo que un poliarbol. En este caso, se deberan desarrollar nuevos
métodos de aprendizaje y, posteriormente, de propagacion para abordar estas
tareas en un tiempo razonable. Uno de estos métodos sera realizar una selec-
cién de caracteristicas previa que permita determinar el conjunto de términos
que realmente sean Utiles para la recuperacién y trabajar Unicamente con ellos,
consiguiendo asi una reduccion en la dimension del problema.
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6. Conclusiones y trabajos futuros.

En cuanto a la propagacion, una alternativa puede ser realizar una propagacion
local, es decir, limitarla a un nimero de nodos concreto, a modo de radio prefi-
jado, a partir de los nodos evidencia. Con esto evitamos la inferencia en la red
completa, reduciendo asi el tiempo de recuperacion.

e Subred de documentos.
Centrandonos en la subred de documentos, la tarea prioritaria serd explotar la
combinacion red simple y subred extendida de documentos, mejorando la fun-
cion de probabilidad existente y desarrollando nuevas para la nueva capa de
documentos y nuevas formas conseguir las relaciones entre documentos (sobre
todo para usarlas con la red aumentada y mixta). Esta informacion podria venir
a partir de citas entre documentos, por ejemplo.
Otro proceso alternativo seré la creacion de clases de documentos y el poste-
rior aprendizaje de un grafo mas complejo en cada una de ellas, de manera
analoga a lo comentado en la subred de términos. De esta forma, las relaciones
entre documentos se expresarian de una manera mas rica. Ademas, se podrian
aplicar algoritmos de propagacion exacta, sin aumentar de manera considerable
el tiempo de respuesta del S.R.1.

= Mejora de los métodos de realimentacion de relevancia.

Bajo este epigrafe incluiriamos el trabajo que pretende desarrollar métodos de real-
imentacion de relevancia mas potentes. Asi, por un lado, buscaremos nuevas formas
de calcular los vectores A para la técnica presentada en esta memoria basada en la
utilizacion de evidencias parciales, y por otro, alternativas a esa técnica que permitan
afiadir a la red los juicios de relevancia de los usuarios.

Hasta ahora, y desde el punto de vista de la realimentacion de relevancia, no se puede
premiar a los términos mas prometedores y, por el contrario, si penalizar a los mas
malos. Este agravio, originado por el uso de evidencias parciales, se puede resolver
utilizando la técnica de replicacion de nodos. De esta manera, al introducir copias
de un nodo en la red se puede hacer que tome mas 0 menos importancia a la hora de
evaluar las funciones de probabilidad, recompensando la calidad del término.

Aprendizaje incremental y eliminacion de material inservible de la red documental.

En un entorno real, los documentos de los que se dispone van incrementandose
paulatinamente con el paso del tiempo: por ejemplo, los fondos bibliogréficos de una
biblioteca estan continuamente creciendo por la adquisicion de nuevos ejemplares,
o0 todavia mas evidente: la proliferacion de nuevas paginas web en Internet. Son
dos ejemplos claros en los que la base de datos documental se debe actualizar una
vez que ha sido construida. En nuestro caso, la llegada de un nuevo documento
supondria tener que aprender de nuevo, y completamente, las subredes de términos
y documentos, lo que implica un gasto en tiempo muy grande. Es por esta razon que
estd claramente justificado el hecho de desarrollar técnicas que permitan insertar
nuevos nodos en las redes ya creadas, con sus correspondientes relaciones con el
resto de nodos de las redes, realizando s6lo modificaciones locales en dichas redes
y sin que haya que aprenderlas completamente de nuevo.
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6.2. Trabajos futuros.

Otro hecho muy comdn, mas en Internet que en una biblioteca, es la desaparicion
de documentos. En este primer ambito, el espacio de paginas web es totalmente
dindmico, apareciendo y desapareciendo material HTML casi constantemente. Al
igual que se debe reflejar la insercion de nuevo material en el G.D.A., se debe ac-
tualizar, eliminando el que ya no exista, para que sea totalmente consistente con
respecto a la informacion que el usuario puede manejar.

= Otros usos de las redes bayesianas a la R.I.

Algunos de estos usos podrian ser el desarrollo de nuevos métodos de clasificacion
documental de filtrado, empleando topologias de redes bayesianas especificas, asi
como el tema relacionado de la seleccion de caracteristicas. También dentro del
ambito de la clasificacion, los problemas especificos de filtrado de documentos.

2. Desde el punto de vista del desarrollo de aplicaciones:

= Introduccion de perfiles de usuario.

Generalmente las consultas que hace un usuario a un S.R.I. versan mas o menos so-
bre el mismo tema, por lo que pareceria Idgico ir creando, conforme se va utilizando
el sistema, un perfil para cada usuario que vaya almacenando sus intereses a lo largo
del tiempo. Este perfil serviria para limitar la busqueda a un conjunto de documentos
con los que esta relacionado su perfil. De esta forma, se ahorraria mucho tiempo en
las busquedas y so6lo se suministraria al usuario material sobre el que esta realmente
interesado.

Una alternativa en la elaboracién de los perfiles de usuario seria el uso de los juicios
de relevancia que el usuario hace cuando aplica la técnica de realimentacion.

= Obviamente, para el desarrollo del trabajo experimental realizado en esta memoria,
ha sido necesaria la creacion de muy diversas herramientas software y la realizacién
o modificacion de otras. El resultado es un software bastante completo, pero muy
heterogéneo, carente de un entorno comun y de una interfaz minimamente amiga-
ble. Pretendemos unificar todo este material software, para conseguir un paquete de
recuperacion de informacién completo y de libre disposicion.

= Experimentacién con la coleccién TREC.

Una de las tareas mas atrayentes es, sin duda alguna, la evaluacion del rendimiento
de nuestro modelo sobre el banco de pruebas mas difundido actualmente: las colec-
ciones de documentos que pone a disposicién de toda la comunidad investigadora la
conferencia TREC. El atractivo de esta coleccion es doble para nosotros: por un la-
do, sus dimensiones son las de una coleccion real, poniendo a prueba nuestro S.R.1.
para tratar este tipo de bases de datos documentales y, por otro, nos permitira com-
probar el rendimiento del modelo desarrollado con los conseguidos por una gran
cantidad de sistemas, incluidos los basados en redes bayesianas.

= Aplicacion del S.R.I. a Internet como motor de busqueda de paginas web.
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6. Conclusiones y trabajos futuros.

Si la coleccién TREC es una de las més utilizadas cuando se esta trabajando en S.R.1.
experimentales, Internet y su casi infinito espacio de documentos web se constituye
como el medio idoneo donde poner en manos del usuario nuestro S.R.l. basado
en redes bayesianas de forma totalmente operativa. Asi, el usuario podra realizar
busquedas en la Red comparando la calidad de nuestro S.R.I. con los motores de
busqueda existentes actualmente.
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A. Resultados del estudio estadistico de
las colecciones estandar de prueba.

\ ADI | Ntimero Términos | idf medio | idf maximo | idf minimo |
Media 25.4512 3.0207 4.4188 0.8725
Error tip. de la media 0.9131 2.366E-02 0.0 3.694E-02

Desviacidn tipica 8.2689 0.2142 0.0 0.3345
Minimo 12 2.32 4.42 0.63
Méaximo 66 3.48 4.42 2.02

Percentil 25 20.7500 2.8766 4.4188 0.6347

Percentil 50 (Mediana) 24.0 3.0242 4.4188 0.6347

Percentil 75 29.0 3.1764 4.4188 0.9223

Cuadro A.1l.: Estadisticos de los documentos de la coleccion ADI.
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A. Resultados del estudio estadistico de las colecciones estandar de prueba.

CACM | NGimero Términos | idf medio | idf maximo | idf minimo |
Media 23.2182 4.1989 7.5860 1.3567
Error tip. de la media 0.3517 9.862E-03 | 1.311E-02 | 1.166E-02
Desviacidn tipica 19.9069 0.5582 0.7422 0.6599
Minimo 2 2.29 3.39 0.88
Maximo 139 7.02 8.07 6.46
Percentil 25 6.0 3.8169 7.3793 0.8773
Percentil 50 (Mediana) 15.0 4.1107 8.0725 1.2362
Percentil 75 37.0 4.4699 8.0725 1.4794

Cuadro A.2.: Estadisticos de los documentos de la coleccion CACM.

CISI | NGimero Términos | idf medio | idf maximo | idf minimo |
Media 44,4199 3.2323 6.7221 0.4436
Error tip. de la media 0.4979 1.098E-02 | 2.238E-02 | 1.507E-03
Desviacidn tipica 19.0252 0.4196 0.8550 5.759E-02
Minimo 7 1.84 2.89 0.25
Maximo 157 5.57 7.29 0.76
Percentil 25 31.0 2.9740 6.1883 0.4081
Percentil 50 (Mediana) 42.0 3.1969 7.2869 0.4387
Percentil 75 55.0 3.4670 7.2869 0.4758

Cuadro A.3.: Estadisticos de los documentos de la coleccion CISI.

CRANFIELD | NGimero Términos | idf medio | idf maximo | idf minimo |
Media 52.9950 2.7935 6.5605 0.7469
Error tip. de la media 0.6009 9.823E-03 | 2.322E-02 | 4.348E-03

Desviacidn tipica 22.4693 0.3673 0.8681 0.1626
Minimo 10 1.75 2.81 0.65
Maximo 158 455 7.24 2.03

Percentil 25 37.0 2.5394 6.0744 0.6464

Percentil 50 (Mediana) 50.0 2.7496 7.2449 0.6464

Percentil 75 66.0 3.0095 7.2449 0.7068

Cuadro A.4.: Estadisticos de los documentos de la coleccion CRANFIELD.




MEDLARS | NGimero Términos | idf medio | idf maximo | idf minimo |
Media 51.1452 3.7117 6.7976 1.2675
Error tip. de la media 0.7019 1.035E-02 | 1.185E-02 | 6.945E-03
Desviacidn tipica 22.5582 0.3326 0.3809 0.2232
Minimo 8 2.79 4.46 1.06
Maximo 186 5.20 6.94 2.34
Percentil 25 35.0 3.4827 6.9412 1.0635
Percentil 50 (Mediana) 47.0 3.6767 6.9412 1.2308
Percentil 75 65.0 3.9077 6.9412 1.4039

Cuadro A.5.: Estadisticos de los documentos de la coleccion MEDLARS.

ADI | NGimero Términos | idf medio | idf maximo | idf minimo |
Media 6.8571 2.2630 3.8023 0.8119
Error tip. de la media 0.4604 8.340E-02 0.1192 5.627E-02

Desviacidn tipica 2.7240 0.4934 0.7051 0.3329
Minimo 3 1.04 1.47 0.63
Maximo 15 3.45 4.42 1.85

Percentil 25 5.0 1.9695 3.7257 0.6347

Percentil 50 (Mediana) 7.0 2.2153 3.7257 0.6347

Percentil 75 9.0 2.6667 4.4188 0.9223

Cuadro A.6.: Estadisticos de las consultas de la coleccién ADI.

CACM | Nmero Términos | idf medio | idf maximo | idf minimo |
Media 10.5938 3.7811 6.4378 1.6205
Error tip. de la media 0.7889 0.1035 0.2015 8.649E-02
Desviacidn tipica 6.3113 0.8281 1.6123 0.6920
Minimo 2 1.93 3.00 0.88
Maximo 24 6.08 8.07 3.64
Percentil 25 5.0 3.2404 5.1558 0.8773
Percentil 50 (Mediana) 9.0 3.7598 6.9739 1.4794
Percentil 75 15.7500 4.2702 8.0725 2.0171

Cuadro A.7.: Estadisticos de las consultas de la coleccion CACM.
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A. Resultados del estudio estadistico de las colecciones estandar de prueba.

CISI | NGmero Términos | idf medio | idf maximo | idf minimo |
Media 27.6875 2.8191 5.6 0.5963
Error tip. de la media 1.8040 4.616E-02 0.1329 9.764E-03
Desviacion tipica 19.0915 0.4885 1.4063 0.1033
Minimo 3 1.36 1.75 0.29
Maximo 87 3.67 7.29 0.78
Percentil 25 10.2500 2.5858 4.6663 0.5470
Percentil 50 (Mediana) 26.0 2.8866 6.1883 0.6106
Percentil 75 41.0 3.1554 7.2869 0.6675

Cuadro A.8.: Estadisticos de las consultas de la coleccién CISI.

CRANFIELD | Ntimero Términos | idf medio | idf maximo | idf maximo |
Media 9.0670 2.5208 4.4241 1.1133
Error tip. de la media 0.2099 3.670E-02 | 8.075E-02 | 3.104E-02
Desviacidn tipica 3.1409 0.5493 1.2086 0.4645
Minimo 3 1.40 1.82 0.65
Maximo 20 4.47 7.24 3.10
Percentil 25 7.0 2.1438 3.4383 0.7068
Percentil 50 (Mediana) 9.0 2.4654 4.4723 0.9552
Percentil 75 11.0 2.8194 5.0477 1.3602

Cuadro A.9.: Estadisticos de las consultas de la coleccion CRANFIELD.

MEDLARS | NGimero Términos | idf medio | idf maximo | idf minimo |

Media 9.9667 3.4350 5.1485 1.8622

Error tip. de la media 1.0801 8.088E-02 0.1833 0.1130
Desviacion tipica 5.9160 0.4430 1.0037 0.6187
Minimo 2 2.53 3.33 1.06
Maximo 27 4.46 6.94 3.76

Percentil 25 6.0 3.1703 4,5015 1.4359

Percentil 50 (Mediana) 8.0 3.4519 4.9285 1.7539

Percentil 75 14.0 3.6765 5.9439 2.0617

Cuadro A.10.: Estadisticos de las consultas de la coleccion MEDLARS .
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B. Resultados empiricos detallados con la
red bayesiana documental.
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B. Resultados empiricos detallados con la red

bayesiana documental.

| EXp. | SmMART [ fpl, ppl | fpl, pp2 | fpl, pp3 | fp3,ppl [ fp3, pp2 | fp3, pp3 |
[ RELLREc. | 91 [ 3 | 8 [ 8 | 6 [ 8 | 71 |

EXHAUST. PRECISION

0.00 0.6966 0.2358 0.5767 0.5580 0.4175 0.4982 0.4336

0.10 0.6847 0.2207 0.5767 0.5509 0.4175 0.4962 0.4096

0.20 0.6397 0.1680 0.5332 0.5140 0.4112 0.4460 0.3843

0.30 0.5908 0.1544 0.4829 0.4721 0.3535 0.4059 0.3327

0.40 0.5669 0.1247 0.4279 0.3995 0.2838 0.3340 0.2879

0.50 0.5324 0.1098 0.4140 0.3881 0.2750 0.3280 0.2837

0.60 0.3991 0.0986 0.3136 0.2778 0.2311 0.2534 0.2359

0.70 0.2805 0.0874 0.2534 0.1952 0.1743 0.2128 0.1945

0.80 0.2636 0.0864 0.2415 0.1829 0.1623 0.1956 0.1741

0.90 0.2400 0.0785 0.2191 0.1608 0.1382 0.1707 0.1562

1.00 0.2385 0.0783 0.2179 0.1592 0.1379 0.1699 0.1543

M. 11pTS 0.4706 0.1311 0.3870 0.3508 0.2729 0.3192 0.2770

%C. 11PTS -72.14 -17.8 -23.9 -42.0 -32.2 -41.13

M. 3rPTS 0.4786 0.1214 0.3962 0.3617 0.2828 0.3232 0.2807

%C. 3PTS -74.6 -17.2 -24.4 -40.9 -32.5 -41.3

E. EX. 0.5964 0.1863 0.5787 0.5584 0.4430 0.5344 0.4891

P. Ex. 0.1733 0.0648 0.1657 0.1657 0.1314 0.1562 0.1505

Cuadro B.1.: Bateria | con la red simple de ADI

(Propagacién aproximada).

Exp. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 91 26 55 82 53 50 47 52 54
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.7007 | 0.2185 | 0.3250 | 0.4983 | 0.3574 | 0.3048 | 0.3623 | 0.3083 | 0.2668

0.10 0.6911 | 0.2011 | 0.3127 | 0.4969 | 0.3447 | 0.3048 | 0.3562 | 0.3083 | 0.2668

0.20 0.6548 | 0.1458 | 0.2899 | 0.4365 | 0.3349 | 0.2844 | 0.3339 | 0.2813 | 0.2427

0.30 0.5806 | 0.1334 | 0.2667 | 0.3868 | 0.2869 | 0.2562 | 0.3145 | 0.2556 | 0.2321

0.40 0.5514 | 0.1034 | 0.2366 | 0.3269 | 0.2427 | 0.2125 | 0.2617 | 0.2092 | 0.2032

0.50 0.5177 | 0.0870 | 0.2322 | 0.3193 | 0.2396 | 0.2034 | 0.2537 | 0.2087 | 0.2004

0.60 0.4063 | 0.0791 | 0.1669 | 0.2450 | 0.1876 | 0.1595 | 0.1743 | 0.1398 | 0.1502

0.70 0.2979 | 0.0738 | 0.1329 | 0.1956 | 0.1404 | 0.1181 | 0.1263 | 0.1235 | 0.1243

0.80 0.2822 | 0.0732 | 0.1316 | 0.1845 | 0.1384 | 0.1150 | 0.1195 | 0.1211 | 0.1163

0.90 0.2486 | 0.0714 | 0.1213 | 0.1603 | 0.1297 | 0.1022 | 0.1137 | 0.1101 | 0.1041

1.00 0.2454 | 0.0712 | 0.1205 | 0.1584 | 0.1296 | 0.0997 | 0.1126 | 0.1091 | 0.1021
M. 11PTS 0.4706 | 0.1144 | 0.2124 | 0.3098 | 0.2302 | 0.1964 | 0.2299 | 0.1977 | 0.182
%C. 11pPTS -75.7 -54.9 -34.2 -51.1 -58.3 -51.2 -58.0 -61.2

M. 3pPTsS 0.4849 | 0.1020 | 0.2179 | 0.3134 | 0.2376 | 0.2010 | 0.2357 | 0.2037 | 0.1865
%C. 3PTS -79.0 -55.1 -35.4 -51.0 -58.6 -51.4 -58.0 -61.5
E. EX. 0.6120 | 0.1321 | 0.3679 | 0.5189 | 0.3811 | 0.3384 | 0.3488 | 0.3480 | 0.3733
P. EX. 0.2719 | 0.0495 | 0.1137 | 0.1894 | 0.1263 | 0.0975 | 0.1043 | 0.1025 | 0.1068

Cuadro B.2.: Bateria | para la red simple de ADI

: propagacién exacta + evaluacién, ppl, sin gf.
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EXP. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 91 25 84 82 84 86 82 90 89
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.7007 | 0.2170 | 0.5561 | 0.4983 | 0.6359 | 0.5607 | 0.5467 | 0.6168 | 0.6646

0.10 0.6911 | 0.1995 | 0.5481 | 0.4969 | 0.6274 | 0.5607 | 0.5372 | 0.6139 | 0.6646

0.20 0.6548 | 0.1443 | 0.4943 | 0.4365 | 0.5931 | 0.5521 | 0.5246 | 0.5885 | 0.6398

0.30 0.5806 | 0.1321 | 0.4730 | 0.3868 | 0.5124 | 0.5281 | 0.4964 | 0.5517 | 0.5788

0.40 0.5514 | 0.1018 | 0.4146 | 0.3269 | 0.4831 | 0.4946 | 0.4333 | 0.4873 | 0.5129

0.50 0.5177 | 0.0854 | 0.4002 | 0.3193 | 0.4572 | 0.4749 | 0.3871 | 0.4786 | 0.5080

0.60 0.4063 | 0.0778 | 0.3332 | 0.2450 | 0.3794 | 0.3719 | 0.3230 | 0.3640 | 0.4029

0.70 0.2979 | 0.0726 | 0.2566 | 0.1956 | 0.2718 | 0.2537 | 0.2266 | 0.2863 | 0.2840

0.80 0.2822 | 0.0721 | 0.2462 | 0.1845 | 0.2549 | 0.2310 | 0.2110 | 0.2795 | 0.2675

0.90 0.2486 | 0.0704 | 0.2121 | 0.1603 | 0.2253 | 0.2062 | 0.1791 | 0.2321 | 0.2235

1.00 0.2454 | 0.0702 | 0.2073 | 0.1584 | 0.2221 | 0.2036 | 0.1773 | 0.2284 | 0.2215
M. 11pPTS 0.4706 | 0.1130 | 0.3765 | 0.3098 | 0.4239 | 0.4034 | 0.3675 | 0.4297 | 0.4516
%C. 11pPTS -76.0 -20.0 -34.2 -9.9 -14.3 -21.9 -8.7 -4.0

M. 3pTs 0.4849 | 0.1006 | 0.3802 | 0.3134 | 0.4351 | 0.4193 | 0.3742 | 0.4489 | 0.4717
%C. 3PTS -79.3 -21.6 -35.4 -10.3 -135 -22.8 -74 -2.7

E. EX. 0.6120 | 0.1226 | 0.5666 | 0.5189 | 0.5563 | 0.5693 | 0.5404 | 0.5815 | 0.5679

P. EX. 0.2719 | 0.0476 | 0.2282 | 0.1894 | 0.2501 | 0.2377 | 0.2084 | 0.2636 | 0.2623

Cuadro B.3.: Bateria | para la red simple de ADI

: propagacion exacta + evaluacién, pp2, sin gf.

EXP. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 91 25 84 82 80 85 84 84 92
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.7007 | 0.2170 | 0.5418 | 0.4983 | 0.6401 | 0.5541 | 0.5445 | 0.6195 | 0.6806

0.10 0.6911 | 0.1996 | 0.5204 | 0.4969 | 0.6354 | 0.5500 | 0.5341 | 0.6147 | 0.6759

0.20 0.6548 | 0.1440 | 0.4624 | 0.4365 | 05949 | 0.5451 | 0.5246 | 0.5833 | 0.6206

0.30 0.5806 | 0.1321 | 0.4479 | 0.3868 | 0.5088 | 0.5122 | 0.4981 | 0.5441 | 0.5563

0.40 0.5514 | 0.1021 | 0.4118 | 0.3269 | 0.4550 | 0.4850 | 0.4245 | 0.4742 | 0.5140

0.50 0.5177 | 0.0857 | 0.3977 | 0.3193 | 0.4351 | 0.4636 | 0.3823 | 0.4656 | 0.5089

0.60 0.4063 | 0.0779 | 0.3265 | 0.2450 | 0.3678 | 0.3603 | 0.3136 | 0.3545 | 0.3904

0.70 0.2979 | 0.0727 | 0.2547 | 0.1956 | 0.2674 | 0.2402 | 0.2221 | 0.2797 | 0.2801

0.80 0.2822 | 0.0722 | 0.2443 | 0.1845 | 0.2475 | 0.2232 | 0.2115 | 0.2710 | 0.2654

0.90 0.2486 | 0.0705 | 0.2102 | 0.1603 | 0.2187 | 0.1980 | 0.1801 | 0.2284 | 0.2179

1.00 0.2454 | 0.0703 | 0.2063 | 0.1584 | 0.2160 | 0.1967 | 0.1785 | 0.2243 | 0.2161
M. 11pPTS 0.4706 | 0.1131 | 0.3658 | 0.3098 | 0.4170 | 0.3935 | 0.3649 | 0.4236 | 0.4478
%C. 11pPTS -76.0 -22.3 -34.2 -11.4 -16.4 -22.5 -10.0 -4.8

M. 3pPTsS 0.4849 | 0.1006 | 0.3681 | 0.3134 | 0.4258 | 0.4107 | 0.3728 | 0.4400 | 0.4650
%C. 3PTS -79.2 -24.1 -35.4 -12.2 -15.3 -23.1 -9.3 -4.1

E. EX. 0.6120 | 0.1226 | 0.5567 | 0.5189 | 0.5295 | 0.5606 | 0.5484 | 0.5491 | 0.5878

P. EX. 0.2719 | 0.0476 | 0.2268 | 0.1894 | 0.2381 | 0.2278 | 0.2101 | 0.2481 | 0.2628

Cuadro B.4.: Bateria | para la red simple de ADI

: propagacién exacta + evaluacién, pp3, sin qgf.
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

EXP. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 246 1 10 26 26 1 18 10 5
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.7375 | 0.0183 | 0.1503 | 0.1370 | 0.3430 | 0.0218 | 0.1343 | 0.1169 | 0.0347

0.10 0.6806 | 0.0138 | 0.0468 | 0.0933 | 0.1500 | 0.0149 | 0.1072 | 0.0430 | 0.0308

0.20 0.5742 | 0.0130 | 0.0362 | 0.0781 | 0.1167 | 0.0122 | 0.0731 | 0.0426 | 0.0257

0.30 04774 | 0.0112 | 0.0155 | 0.0725 | 0.0377 | 0.0100 | 0.0557 | 0.0117 | 0.0186

0.40 0.4168 | 0.0105 | 0.0140 | 0.0714 | 0.0238 | 0.0097 | 0.0477 | 0.0088 | 0.0158

0.50 0.3515 | 0.0102 | 0.0134 | 0.0463 | 0.0112 | 0.0093 | 0.0386 | 0.0086 | 0.0144

0.60 0.2808 | 0.0099 | 0.0112 | 0.0383 | 0.0104 | 0.0087 | 0.0349 | 0.0081 | 0.0119

0.70 0.2192 | 0.0092 | 0.0102 | 0.0293 | 0.0090 | 0.0081 | 0.0201 | 0.0076 | 0.0110

0.80 0.1793 | 0.0087 | 0.0090 | 0.0225 | 0.0082 | 0.0078 | 0.0158 | 0.0072 | 0.0090

0.90 0.1255 | 0.0079 | 0.0075 | 0.0175 | 0.0068 | 0.0070 | 0.0089 | 0.0066 | 0.0071

1.00 0.1020 | 0.0065 | 0.0063 | 0.0126 | 0.0061 | 0.0063 | 0.0077 | 0.0059 | 0.0064
M. 11pPTS 0.3768 | 0.0108 | 0.0291 | 0.0563 | 0.0657 | 0.0105 | 0.0495 | 0.0243 | 0.0168
%C. 11pPTS -97.1 -92.3 -85.1 -82.6 -97.2 -86.9 -93.6 -95.5

E. 3prTS 0.3683 | 0.0106 | 0.0195 | 0.0490 | 0.0454 | 0.0098 | 0.0425 | 0.0195 | 0.0164
%C. 3PTS -97.1 -94.7 -86.7 -87.7 -97.3 -88.5 -04.7 -95.6
E. EX. 0.4172 | 0.0020 | 0.0166 | 0.0513 | 0.0517 | 0.0018 | 0.0656 | 0.0167 | 0.0238
P. EX. 0.3726 | 0.0022 | 0.0222 | 0.0578 | 0.0578 | 0.0022 | 0.0400 | 0.0222 | 0.0111

Cuadro B.5.: Bateria | para la red simple de CACM: propagacién exacta + evaluacion, ppl, sin

qf.

Exp. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 246 1 78 26 99 77 83 99 147
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.7375 | 0.0182 | 0.3668 | 0.1370 | 0.5765 | 0.4603 | 0.5046 | 0.4488 | 0.7735

0.10 0.6806 | 0.0137 | 0.2992 | 0.0933 | 0.4434 | 0.3546 | 0.3782 | 0.3855 | 0.7361

0.20 05742 | 0.0128 | 0.2601 | 0.0781 | 0.3504 | 0.2654 | 0.3120 | 0.3246 | 0.5857

0.30 0.4774 | 0.0110 | 0.2233 | 0.0725 | 0.2707 | 0.2164 | 0.2640 | 0.2986 | 0.4932

0.40 0.4168 | 0.0104 | 0.2023 | 0.0714 | 0.2161 | 0.1675 | 0.2165 | 0.2554 | 0.3933

0.50 0.3515 | 0.0101 | 0.1680 | 0.0463 | 0.1855 | 0.1519 | 0.1627 | 0.1877 | 0.3221

0.60 0.2808 | 0.0098 | 0.1242 | 0.0383 | 0.1343 | 0.1260 | 0.1161 | 0.1512 | 0.2364

0.70 0.2192 | 0.0091 | 0.0961 | 0.0293 | 0.1030 | 0.1013 | 0.0810 | 0.1187 | 0.1675

0.80 0.1793 | 0.0087 | 0.0688 | 0.0225 | 0.0796 | 0.0760 | 0.0623 | 0.0941 | 0.1262

0.90 0.1255 | 0.0078 | 0.0256 | 0.0175 | 0.0274 | 0.0317 | 0.0291 | 0.0388 | 0.0553

1.00 0.1020 | 0.0064 | 0.0190 | 0.0126 | 0.0177 | 0.0203 | 0.0231 | 0.0267 | 0.0406
E. 11PTs 0.3768 | 0.0107 | 0.1685 | 0.0563 | 0.2186 | 0.1792 | 0.1954 | 0.2118 | 0.3573
%C. 11pPTS -97.2 -55.3 -85.1 -42.0 -52.4 -48.1 -43.8 -5.2

M. 3pTs 0.3683 | 0.0105 | 0.1656 | 0.0490 | 0.2052 | 0.1644 | 0.1790 | 0.2022 | 0.3447
%C. 3pPTs -97.1 -55.0 -86.7 -44.3 -55.4 -51.4 -45.1 -6.4

E. Ex. 0.4172 | 0.0020 | 0.1842 | 0.0513 | 0.2545 | 0.1882 | 0.2449 | 0.2726 | 0.4177

P. EX. 0.3726 | 0.0022 | 0.1733 | 0.0578 | 0.2200 | 0.1711 | 0.1869 | 0.2210 | 0.3310

Cuadro B.6.: Bateria | para la red simple de CACM: propagacion exacta + evaluacion, pp2, sin
gf.

192



| EXP. | SMART | fpl- | fp2- | fp3- | fp4d | fp5 | fp6- | fp8- | fpl0- |
[ REL.REc. | 246 | 1 | 79 [ 2 [ 8 [ 77 [ 8 [ 100 [ 146 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.7375 | 0.0182 | 0.3501 | 0.1370 | 0.5764 | 0.4610 | 0.5033 | 0.4495 | 0.7737
0.10 0.6806 | 0.0137 | 0.2946 | 0.0933 | 0.4441 | 0.3524 | 0.3767 | 0.3861 | 0.7396
0.20 0.5742 | 0.0128 | 0.2555 | 0.0781 | 0.3500 | 0.2639 | 0.3085 | 0.3225 | 0.5852
0.30 0.4774 | 0.0110 | 0.2232 | 0.0725 | 0.2706 | 0.2131 | 0.2577 | 0.2993 | 0.4950
0.40 0.4168 | 0.0104 | 0.2026 | 0.0714 | 0.2144 | 0.1653 | 0.2148 | 0.2553 | 0.3922
0.50 0.3515 | 0.0101 | 0.1693 | 0.0463 | 0.1832 | 0.1517 | 0.1608 | 0.1865 | 0.3210
0.60 0.2808 | 0.0098 | 0.1233 | 0.0383 | 0.1334 | 0.1261 | 0.1141 | 0.1508 | 0.2322
0.70 0.2192 | 0.0091 | 0.0946 | 0.0293 | 0.1022 | 0.0999 | 0.0795 | 0.1176 | 0.1676
0.80 0.1793 | 0.0087 | 0.0689 | 0.0225 | 0.0794 | 0.0755 | 0.0618 | 0.0930 | 0.1257
0.90 0.1255 | 0.0078 | 0.0252 | 0.0175 | 0.0267 | 0.0316 | 0.0284 | 0.0383 | 0.0548
1.00 0.1020 | 0.0064 | 0.0188 | 0.0126 | 0.0176 | 0.0200 | 0.0227 | 0.0268 | 0.0404
M. 11pPTS 0.3768 | 0.0107 | 0.1660 | 0.0563 | 0.2180 | 0.1782 | 0.1935 | 0.2114 | 0.3570
%C. 11pTS -97.2 -55.9 -85.1 -42.1 -52.7 -48.6 -43.9 -5.2
M. 3PTs 0.3683 | 0.0105 | 0.1645 | 0.0490 | 0.2042 | 0.1637 | 0.1771 | 0.2006 | 0.3440
%C. 3PTS -97.1 -55.3 -86.7 -44.6 -55.6 -51.9 -45,5 -6.6
E. EX. 0.4172 | 0.0020 | 0.1875 | 0.0513 | 0.2534 | 0.1882 | 0.2440 | 0.2759 | 0.4159
P. EX. 0.3726 | 0.0022 | 0.1756 | 0.0578 | 0.2178 | 0.1711 | 0.1846 | 0.2232 | 0.3288

Cuadro B.7.: Bateria | para la red simple de CACM: propagacion exacta + evaluacion, pp3, sin

qf.

EXP. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 343 35 155 142 165 67 124 103 7
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.6129 | 0.1255 | 0.3523 | 0.4052 | 0.4194 | 0.1280 | 0.2778 | 0.2951 | 0.1511

0.10 0.4485 | 0.0493 | 0.1899 | 0.1648 | 0.2159 | 0.0903 | 0.1741 | 0.1533 | 0.1074

0.20 0.3696 | 0.0433 | 0.1302 | 0.1283 | 0.1454 | 0.0778 | 0.1229 | 0.1014 | 0.0861

0.30 0.2950 | 0.0413 | 0.0971 | 0.1125 | 0.1072 | 0.0666 | 0.0967 | 0.0770 | 0.0726

0.40 0.2491 | 0.0400 | 0.0851 | 0.0935 | 0.0888 | 0.0595 | 0.0793 | 0.0614 | 0.0646

0.50 0.2120 | 0.0394 | 0.0740 | 0.0824 | 0.0768 | 0.0545 | 0.0704 | 0.0572 | 0.0578

0.60 0.1766 | 0.0384 | 0.0609 | 0.0718 | 0.0588 | 0.0487 | 0.0622 | 0.0511 | 0.0510

0.70 0.1285 | 0.0378 | 0.0526 | 0.0628 | 0.0477 | 0.0438 | 0.0499 | 0.0438 | 0.0453

0.80 0.0999 | 0.0372 | 0.0468 | 0.0549 | 0.0413 | 0.0402 | 0.0424 | 0.0401 | 0.0423

0.90 0.0689 | 0.0361 | 0.0383 | 0.0453 | 0.0348 | 0.0354 | 0.0366 | 0.0358 | 0.0358

1.00 0.0444 | 0.0352 | 0.0315 | 0.0341 | 0.0305 | 0.0310 | 0.0321 | 0.0305 | 0.0314
E. 11prTs 0.2459 | 0.0476 | 0.1053 | 0.1141 | 0.1151 | 0.0614 | 0.0949 | 0.0861 | 0.0678
%C. 11PTs -80.7 -57.2 -53.6 -53.2 -75.0 -61.4 -65.0 -72.4

M. 3rPTs 0.2272 | 0.0400 | 0.0837 | 0.0885 | 0.0878 | 0.0575 | 0.0786 | 0.0663 | 0.0620
%C. 3pTS -82.4 -63.2 -61.0 -61.3 -74.7 -65.4 -70.8 -72.7
E. EX. 0.1810 | 0.0221 | 0.0727 | 0.0578 | 0.0786 | 0.0222 | 0.0610 | 0.0556 | 0.0333
P. EX. 0.3066 | 0.0364 | 0.1360 | 0.1246 | 0.1447 | 0.0588 | 0.1088 | 0.0904 | 0.0675

Cuadro B.8.: Bateria | para la red simple de CISI: propagacion exacta + evaluacion, pp1, sin gf.
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

Exp. SMART fpl fp2 fp3 fp4 fp5 fp6 fp8 fp10
REL. REC. 343 35 211 142 231 210 223 217 297
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.6129 | 0.1172 | 0.4993 | 0.4052 | 0.4783 | 0.4200 | 0.4728 | 0.4964 | 0.6026

0.10 0.4485 | 0.0491 | 0.2562 | 0.1648 | 0.2994 | 0.2247 | 0.2948 | 0.2697 | 0.3861

0.20 0.3696 | 0.0431 | 0.1821 | 0.1283 | 0.2194 | 0.1812 | 0.2072 | 0.2052 | 0.2919

0.30 0.2950 | 0.0411 | 0.1457 | 0.1125 | 0.1700 | 0.1473 | 0.1633 | 0.1612 | 0.2224

0.40 0.2491 | 0.0398 | 0.1189 | 0.0935 | 0.1311 | 0.1164 | 0.1347 | 0.1212 | 0.1777

0.50 0.2120 | 0.0393 | 0.1058 | 0.0824 | 0.1072 | 0.0946 | 0.1087 | 0.1056 | 0.1479

0.60 0.1766 | 0.0383 | 0.0844 | 0.0718 | 0.0837 | 0.0763 | 0.0883 | 0.0869 | 0.1183

0.70 0.1285 | 0.0378 | 0.0665 | 0.0628 | 0.0645 | 0.0636 | 0.0706 | 0.0696 | 0.0892

0.80 0.0999 | 0.0371 | 0.0563 | 0.0549 | 0.0513 | 0.0522 | 0.0545 | 0.0590 | 0.0733

0.90 0.0689 | 0.0361 | 0.0427 | 0.0453 | 0.0389 | 0.0422 | 0.0442 | 0.0429 | 0.0489

1.00 0.0444 | 0.0352 | 0.0332 | 0.0341 | 0.0326 | 0.0330 | 0.0371 | 0.0334 | 0.0382
M. 11pTS 0.2459 | 0.0467 | 0.1447 | 0.1141 | 0.1524 | 0.1319 | 0.1524 | 0.1501 | 0.1997
%C. 11pPTS -81.0 -41.2 -53.6 -38.0 -46.3 -38.0 -39.0 -18.8

M. 3pTs 0.2272 | 0.0398 | 0.1147 | 0.0885 | 0.1260 | 0.1093 | 0.1235 | 0.1233 | 0.1710
%C. 3pPTs -82.5 -49.5 -61.0 -44.5 -51.9 -45.6 -45.7 -24.7
E. Ex. 0.1810 | 0.0221 | 0.0952 | 0.0578 | 0.1011 | 0.0914 | 0.1105 | 0.1053 | 0.1537
P. EX. 0.3066 | 0.0364 | 0.1851 | 0.1246 | 0.2026 | 0.1842 | 0.1962 | 0.1904 | 0.2618

Cuadro B.9.: Bateria | para la red simple de CISI: propagacion exacta + evaluacion, pp2, sin gf.

EXP. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 343 35 210 142 230 208 221 217 294
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.6129 | 0.1239 | 0.4832 | 0.4052 | 0.4849 | 0.4198 | 0.4718 | 0.4997 | 0.6009

0.10 0.4485 | 0.0491 | 0.2536 | 0.1648 | 0.2990 | 0.2252 | 0.2945 | 0.2649 | 0.3889

0.20 0.3696 | 0.0431 | 0.1791 | 0.1283 | 0.2181 | 0.1801 | 0.2051 | 0.2039 | 0.2905

0.30 0.2950 | 0.0411 | 0.1434 | 0.1125 | 0.1684 | 0.1465 | 0.1616 | 0.1588 | 0.2206

0.40 0.2491 | 0.0398 | 0.1173 | 0.0935 | 0.1302 | 0.1138 | 0.1340 | 0.1198 | 0.1757

0.50 0.2120 | 0.0393 | 0.1036 | 0.0824 | 0.1071 | 0.0935 | 0.1084 | 0.1039 | 0.1480

0.60 0.1766 | 0.0383 | 0.0846 | 0.0718 | 0.0836 | 0.0761 | 0.0878 | 0.0858 | 0.1167

0.70 0.1285 | 0.0378 | 0.0665 | 0.0628 | 0.0640 | 0.0634 | 0.0703 | 0.0692 | 0.0880

0.80 0.0999 | 0.0371 | 0.0562 | 0.0549 | 0.0512 | 0.0523 | 0.0545 | 0.0588 | 0.0731

0.90 0.0689 | 0.0361 | 0.0427 | 0.0453 | 0.0390 | 0.0421 | 0.0440 | 0.0428 | 0.0488

1.00 0.0444 | 0.0352 | 0.0333 | 0.0341 | 0.0325 | 0.0330 | 0.0370 | 0.0334 | 0.0381
M. 11pPTS 0.2459 | 0.0473 | 0.1421 | 0.1141 | 0.1525 | 0.1314 | 0.1517 | 0.1492 | 0.1990
%C. 11pPTS -80.7 -42.2 -53.6 -38.0 -46.6 -38.3 -39.3 -19.1

M. 3pPTS 0.2272 | 0.0398 | 0.1130 | 0.0885 | 0.1254 | 0.1086 | 0.1227 | 0.1222 | 0.1705
%C. 3PTS -82.5 -50.3 -61.0 -44.8 -52.2 -46.0 -46.2 -24.9
E. EX. 0.1810 | 0.0221 | 0.0950 | 0.0578 | 0.1008 | 0.0910 | 0.1094 | 0.1043 | 0.1530
P. EX. 0.3066 | 0.0364 | 0.1842 | 0.1246 | 0.2018 | 0.1825 | 0.1944 | 0.1904 | 0.2592

Cuadro B.10.: Bateria Il para la red simple de CISI: propagacion exacta + evaluacion, pp3, sin
qf.
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EXP. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 824 23 444 467 463 291 261 331 331
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.8020 | 0.0260 | 0.5807 | 0.5305 | 0.6222 | 0.3324 | 0.2898 | 0.4474 | 0.2233

0.10 0.7780 | 0.0197 | 0.5339 | 0.4967 | 0.5726 | 0.3061 | 0.2491 | 0.4093 | 0.2168

0.20 0.6651 | 0.0107 | 0.4270 | 0.4012 | 0.4491 | 0.2179 | 0.1766 | 0.3201 | 0.1863

0.30 0.5598 | 0.0091 | 0.3014 | 0.2972 | 0.3199 | 0.1495 | 0.1336 | 0.2065 | 0.1444

0.40 0.4656 | 0.0084 | 0.2264 | 0.2274 | 0.2345 | 0.1060 | 0.0963 | 0.1531 | 0.1162

0.50 0.4131 | 0.0079 | 0.1944 | 0.1946 | 0.1881 | 0.0874 | 0.0822 | 0.1240 | 0.0988

0.60 0.3195 | 0.0075 | 0.1215 | 0.1377 | 0.1306 | 0.0594 | 0.0606 | 0.0848 | 0.0776

0.70 0.2467 | 0.0072 | 0.0776 | 0.0939 | 0.0832 | 0.0382 | 0.0421 | 0.0465 | 0.0546

0.80 0.2024 | 0.0070 | 0.0578 | 0.0749 | 0.0687 | 0.0279 | 0.0291 | 0.0359 | 0.0433

0.90 0.1445 | 0.0067 | 0.0367 | 0.0536 | 0.0427 | 0.0209 | 0.0199 | 0.0258 | 0.0295

1.00 0.1267 | 0.0066 | 0.0326 | 0.0494 | 0.0400 | 0.0197 | 0.0177 | 0.0234 | 0.0271
M. 11pPTS 0.4294 | 0.0106 | 0.2355 | 0.2325 | 0.2501 | 0.1241 | 0.1088 | 0.1706 | 0.1107
%C. 11PTS -97.5 -45.2 -45.9 -41.7 -71.1 -74.7 -60.3 -74.2

M. 3pPTsS 0.4269 | 0.0085 | 0.2264 | 0.2236 | 0.2353 | 0.1111 | 0.0960 | 0.1600 | 0.1095
%C. 3PTS -98.0 -47.0 -47.6 -44.9 -74.0 -77.5 -62.5 -74.4
E. EX. 0.5137 | 0.0093 | 0.2924 | 0.3079 | 0.2958 | 0.1900 | 0.1751 | 0.2262 | 0.2193
P. EX. 0.2850 | 0.0068 | 0.1358 | 0.1468 | 0.1474 | 0.0865 | 0.0773 | 0.0997 | 0.1006

Cuadro B.11.: Bateria I para la red simple de CRANFIELD: propagacion exacta + evaluacion,

ppl, sin gf.

EXP. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 824 23 630 467 656 647 604 621 777
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.8020 | 0.0259 | 0.7042 | 0.5305 | 0.6952 | 0.7339 | 0.5921 | 0.6835 | 0.7961

0.10 0.7780 | 0.0195 | 0.6795 | 0.4967 | 0.6677 | 0.6872 | 0.5575 | 0.6447 | 0.7774

0.20 0.6651 | 0.0106 | 0.5419 | 0.4012 | 0.5478 | 0.5587 | 0.4564 | 0.5255 | 0.6547

0.30 0.5598 | 0.0090 | 0.4221 | 0.2972 | 0.4216 | 0.4440 | 0.3559 | 0.4109 | 0.5432

0.40 0.4656 | 0.0083 | 0.3510 | 0.2274 | 0.3266 | 0.3546 | 0.2822 | 0.3522 | 0.4390

0.50 0.4131 | 0.0078 | 0.2963 | 0.1946 | 0.2771 | 0.2975 | 0.2459 | 0.2973 | 0.3856

0.60 0.3195 | 0.0075 | 0.2064 | 0.1377 | 0.2140 | 0.2106 | 0.1876 | 0.2144 | 0.2940

0.70 0.2467 | 0.0071 | 0.1523 | 0.0939 | 0.1467 | 0.1492 | 0.1216 | 0.1525 | 0.2094

0.80 0.2024 | 0.0069 | 0.1217 | 0.0749 | 0.1172 | 0.1195 | 0.0852 | 0.1171 | 0.1689

0.90 0.1445 | 0.0067 | 0.0787 | 0.0536 | 0.0738 | 0.0861 | 0.0549 | 0.0744 | 0.1126

1.00 0.1267 | 0.0066 | 0.0704 | 0.0494 | 0.0664 | 0.0780 | 0.0481 | 0.0682 | 0.0965
M. 11pPTS 0.4294 | 0.0105 | 0.3295 | 0.2325 | 0.3231 | 0.3381 | 0.2716 | 0.3219 | 0.4070
%C. 11pPTS -97.5 -23.3 -45.9 -24.8 -21.3 -36.8 -25.0 -5.2

M. 3pTs 0.4269 | 0.0085 | 0.3200 | 0.2236 | 0.3141 | 0.3252 | 0.2625 | 0.3133 | 0.4030
%C. 3pPTs -98.0 -25.0 -47.6 -26.4 -23.8 -385 -26.6 -5.6

E. Ex. 0.5137 | 0.0093 | 0.4030 | 0.3079 | 0.4059 | 0.4129 | 0.3770 | 0.3966 | 0.4762

P. EX. 0.2850 | 0.0068 | 0.2078 | 0.1468 | 0.2133 | 0.2148 | 0.1904 | 0.2031 | 0.2614

Cuadro B.12.: Bateria | para la red simple de CRANFIELD: propagacion exacta + evaluacion,
pp2, sin gf.

195



B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

EXP. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 824 23 625 467 655 634 596 620 776
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.8020 | 0.0259 | 0.7013 | 0.5305 | 0.6900 | 0.7238 | 0.5869 | 0.6824 | 0.7933

0.10 0.7780 | 0.0195 | 0.6768 | 0.4967 | 0.6625 | 0.6763 | 0.5533 | 0.6432 | 0.7716

0.20 0.6651 | 0.0106 | 0.5404 | 0.4012 | 0.5432 | 0.5477 | 0.4512 | 0.5243 | 0.6553

0.30 0.5598 | 0.0090 | 0.4127 | 0.2972 | 0.4215 | 0.4356 | 0.3517 | 0.4085 | 0.5430

0.40 0.4656 | 0.0083 | 0.3425 | 0.2274 | 0.3273 | 0.3464 | 0.2781 | 0.3510 | 0.4340

0.50 0.4131 | 0.0078 | 0.2932 | 0.1946 | 0.2747 | 0.2912 | 0.2427 | 0.2950 | 0.3825

0.60 0.3195 | 0.0075 | 0.2023 | 0.1377 | 0.2103 | 0.2023 | 0.1838 | 0.2120 | 0.2884

0.70 0.2467 | 0.0071 | 0.1465 | 0.0939 | 0.1437 | 0.1427 | 0.1193 | 0.1508 | 0.2069

0.80 0.2024 | 0.0069 | 0.1179 | 0.0749 | 0.1155 | 0.1133 | 0.0830 | 0.1151 | 0.1664

0.90 0.1445 | 0.0067 | 0.0751 | 0.0536 | 0.0720 | 0.0826 | 0.0536 | 0.0729 | 0.1120

1.00 0.1267 | 0.0066 | 0.0672 | 0.0494 | 0.0645 | 0.0745 | 0.0471 | 0.0668 | 0.0966
M. 11pPTS 0.4294 | 0.0105 | 0.3251 | 0.2325 | 0.3205 | 0.3306 | 0.2683 | 0.3202 | 0.4045
%C. 11pPTS -97.5 -24.3 -45.9 -25.4 -23.0 -37.5 -25.4 -5.8

M. 3pPTsS 0.4269 | 0.0085 | 0.3171 | 0.2236 | 0.3111 | 0.3174 | 0.2590 | 0.3115 | 0.4014
%C. 3PTS -98.0 -25.7 -47.6 -27.1 -25.6 -39.3 -27.0 -6.0

E. EX. 0.5137 | 0.0093 | 0.4002 | 0.3079 | 0.4058 | 0.4054 | 0.3730 | 0.3964 | 0.4735

P. EX. 0.2850 | 0.0068 | 0.2043 | 0.1468 | 0.2118 | 0.2091 | 0.1880 | 0.2028 | 0.2619

Cuadro B.13.: Bateria | para la red simple de CRANFIELD: propagacién exacta + evaluacion,

pp3, sin gf.

Exp. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. ReC. 260 8 155 196 132 100 89 127 138
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.9137 | 0.0663 | 0.7070 | 0.8679 | 0.7452 | 0.4160 | 0.4942 | 0.6441 | 0.5726

0.10 0.8181 | 0.0400 | 0.5818 | 0.6876 | 0.5520 | 0.3456 | 0.3873 | 0.4962 | 0.5047

0.20 0.7512 | 0.0307 | 0.4265 | 0.5635 | 0.4058 | 0.2977 | 0.2580 | 0.3257 | 0.3963

0.30 0.6858 | 0.0287 | 0.3674 | 0.4726 | 0.3138 | 0.2386 | 0.2084 | 0.2795 | 0.2864

0.40 0.6344 | 0.0277 | 0.2546 | 0.4205 | 0.2048 | 0.1897 | 0.1302 | 0.1891 | 0.2446

0.50 0.5543 | 0.0268 | 0.2129 | 0.3580 | 0.1627 | 0.1420 | 0.1092 | 0.1527 | 0.1809

0.60 0.4789 | 0.0255 | 0.1662 | 0.3180 | 0.1204 | 0.1144 | 0.0861 | 0.1212 | 0.1399

0.70 0.4297 | 0.0249 | 0.1366 | 0.2455 | 0.0915 | 0.0937 | 0.0705 | 0.1016 | 0.0980

0.80 0.3527 | 0.0240 | 0.0930 | 0.1920 | 0.0612 | 0.0757 | 0.0483 | 0.0725 | 0.0730

0.90 0.2527 | 0.0235 | 0.0658 | 0.1350 | 0.0462 | 0.0589 | 0.0369 | 0.0523 | 0.0458

1.00 0.1193 | 0.0232 | 0.0393 | 0.0662 | 0.0308 | 0.0387 | 0.0314 | 0.0337 | 0.0334
M. 11pTS 05446 | 0.0310 | 0.2774 | 0.3934 | 0.2486 | 0.1828 | 0.1691 | 0.2244 | 0.2342
%C. 11pPTS -94.3 -49.1 -27.8 -54.4 -66.4 -68.9 -58.8 -57.0

M. 3pTs 05527 | 0.0272 | 0.2442 | 0.3712 | 0.2099 | 0.1718 | 0.1385 | 0.1836 | 0.2168
%C. 3pPTs -95.1 -55.8 -32.8 -62.0 -68.9 -74.9 -66.8 -60.8
E. Ex. 0.4104 | 0.0119 | 0.2468 | 0.3095 | 0.2118 | 0.1586 | 0.1495 | 0.2033 | 0.2199
P. EX. 05778 | 0.0178 | 0.3444 | 0.4356 | 0.2933 | 0.2222 | 0.1978 | 0.2822 | 0.3067

Cuadro B.14.: Bateria | para la red simple de MEDLARS: propagacion exacta + evaluacion,
ppl, sin gf.
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EXP. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 260 6 242 196 225 236 196 242 266
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.9137 | 0.0807 | 0.9628 | 0.8679 | 0.9262 | 0.9110 | 0.7622 | 0.9060 | 0.9403

0.10 0.8181 | 0.0400 | 0.8620 | 0.6876 | 0.8172 | 0.8272 | 0.7146 | 0.8403 | 0.8559

0.20 0.7512 | 0.0306 | 0.7161 | 0.5635 | 0.6844 | 0.7215 | 0.6089 | 0.7022 | 0.7572

0.30 0.6858 | 0.0286 | 0.6376 | 0.4726 | 0.5759 | 0.6385 | 0.5200 | 0.6481 | 0.7057

0.40 0.6344 | 0.0277 | 05301 | 0.4205 | 0.4630 | 0.5613 | 0.4001 | 0.5383 | 0.6382

0.50 0.5543 | 0.0267 | 0.4397 | 0.3580 | 0.3899 | 0.4438 | 0.3389 | 0.4609 | 0.5453

0.60 0.4789 | 0.0255 | 0.3858 | 0.3180 | 0.3165 | 0.3682 | 0.2491 | 0.4116 | 0.4651

0.70 0.4297 | 0.0249 | 0.3173 | 0.2455 | 0.2474 | 0.3080 | 0.1881 | 0.3423 | 0.3761

0.80 0.3527 | 0.0240 | 0.2348 | 0.1920 | 0.1881 | 0.2385 | 0.1240 | 0.2614 | 0.2990

0.90 0.2527 | 0.0234 | 0.1613 | 0.1350 | 0.1199 | 0.1352 | 0.0924 | 0.1671 | 0.1996

1.00 0.1193 | 0.0232 | 0.0856 | 0.0662 | 0.0686 | 0.0766 | 0.0571 | 0.0872 | 0.0976
M. 11pPTS 0.5446 | 0.0323 | 0.4848 | 0.3934 | 0.4361 | 0.4754 | 0.3687 | 0.4878 | 0.5345
%C. 11PTS -94.1 -11.0 -27.8 -19.9 -12.7 -32.3 -10.4 -1.8

M. 3pPTsS 0.5527 | 0.0271 | 0.4635 | 0.3712 | 0.4208 | 0.4680 | 0.3572 | 0.4748 | 0.5338
%C. 3PTS -95.1 -16.1 -32.8 -23.9 -15.3 -35.4 -14.1 -3.4

E. EX. 0.4104 | 0.0096 | 0.3767 | 0.3095 | 0.3487 | 0.3686 | 0.3096 | 0.3773 | 0.4152

P. EX. 0.5778 | 0.0133 | 0.5378 | 0.4356 | 0.5000 | 0.5244 | 0.4356 | 0.5378 | 0.5911

Cuadro B.15.: Bateria | para la red simple de MEDLARS: propagacion exacta + evaluacion,

pp2, sin gf.

EXP. SMART fpl- fp2- fp3- fp4- fp5- fp6- fp8- fpl10-
REL. REC. 260 6 241 196 225 237 197 241 266
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.9137 | 0.0807 | 0.9619 | 0.8679 | 0.9262 | 0.9111 | 0.7622 | 0.9049 | 0.9237

0.10 0.8181 | 0.0400 | 0.8611 | 0.6876 | 0.8172 | 0.8314 | 0.7146 | 0.8392 | 0.8559

0.20 0.7512 | 0.0306 | 0.7131 | 0.5635 | 0.6855 | 0.7209 | 0.6037 | 0.7030 | 0.7564

0.30 0.6858 | 0.0286 | 0.6342 | 0.4726 | 0.5745 | 0.6357 | 0.5188 | 0.6465 | 0.7053

0.40 0.6344 | 0.0277 | 05302 | 0.4205 | 0.4626 | 0.5620 | 0.3955 | 0.5352 | 0.6363

0.50 0.5543 | 0.0267 | 0.4382 | 0.3580 | 0.3887 | 0.4405 | 0.3361 | 0.4598 | 0.5424

0.60 0.4789 | 0.0255 | 0.3863 | 0.3180 | 0.3142 | 0.3658 | 0.2463 | 0.4089 | 0.4658

0.70 0.4297 | 0.0249 | 0.3200 | 0.2455 | 0.2468 | 0.3074 | 0.1866 | 0.3428 | 0.3747

0.80 0.3527 | 0.0240 | 0.2331 | 0.1920 | 0.1867 | 0.2372 | 0.1225 | 0.2613 | 0.2969

0.90 0.2527 | 0.0234 | 0.1615 | 0.1350 | 0.1185 | 0.1331 | 0.0904 | 0.1646 | 0.1968

1.00 0.1193 | 0.0232 | 0.0848 | 0.0662 | 0.0680 | 0.0763 | 0.0564 | 0.0862 | 0.0966
M. 11pPTS 0.5446 | 0.0323 | 0.4840 | 0.3934 | 0.4354 | 0.4747 | 0.3666 | 0.4866 | 0.5319
%C. 11pPTS -94.1 -11.1 -27.8 -20.1 -12.8 -32.7 -10.7 -2.3

M. 3pTs 0.5527 | 0.0271 | 0.4615 | 0.3712 | 0.4203 | 0.4662 | 0.3541 | 0.4747 | 0.5319
%C. 3pPTs -95.1 -16.5 -32.8 -24.0 -15.7 -35.9 -14.1 -3.8

E. Ex. 0.4104 | 0.0096 | 0.3755 | 0.3095 | 0.3487 | 0.3686 | 0.3104 | 0.3764 | 0.4152

P. EX. 05778 | 0.0133 | 0.5356 | 0.4356 | 0.5000 | 0.5267 | 0.4378 | 0.5356 | 0.5911

Cuadro B.16.: Bateria | para la red simple de MEDLARS: propagacion exacta + evaluacion,
pp3, sin gf.
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

EXxp. SMART 0,— 0 1,— 1
REL. REC. 91 90 88 91 90
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.7007 | 0.6168 | 0.6403 | 0.6246 | 0.6541

0.10 0.6911 | 0.6139 | 0.6345 | 0.6161 | 0.6469

0.20 0.6548 | 0.5885 | 0.6060 | 0.5889 | 0.6176

0.30 0.5806 | 0.5517 | 0.5739 | 0.5533 | 0.5753

0.40 0.5514 | 0.4873 | 0.5153 | 0.5008 | 0.5238

0.50 0.5177 | 0.4786 | 0.4981 | 0.4904 | 0.5039

0.60 0.4063 | 0.3640 | 0.3827 | 0.3780 | 0.3925

0.70 0.2979 | 0.2863 | 0.2989 | 0.2854 | 0.2995

0.80 0.2822 | 0.2795 | 0.2886 | 0.2793 | 0.2840

0.90 0.2486 | 0.2321 | 0.2617 | 0.2394 | 0.2561

1.00 0.2454 | 0.2284 | 0.2590 | 0.2355 | 0.2536
M. 11pPTS 0.4706 | 0.4297 | 0.4508 | 0.4356 | 0.4552
%C. 11PTS -8.7 -4.2 -7.4 -3.3

M. 3pPTsS 0.4849 | 0.4489 | 0.4642 | 0.4529 | 0.4685
%C. 3PTS -7.4 -4.3 -6.6 -3.4

E. EX. 0.6120 | 0.5815 | 0.5984 | 0.5934 | 0.6088

P. Ex. 0.2719 | 0.2636 | 0.2736 | 0.2706 | 0.2723

Cuadro B.17.: Bateria Il para la red simple de ADI: pp2y fp8, con y sin gf, con y sin diferencia
de probabilidades.

EXP. SMART 0,— 0 1,— 1
REL. REC. 91 89 90 90 91
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.7007 | 0.6646 | 0.7030 | 0.6646 | 0.7007

0.10 0.6911 | 0.6646 | 0.6941 | 0.6589 | 0.6911

0.20 0.6548 | 0.6398 | 0.6557 | 0.6407 | 0.6548

0.30 0.5806 | 0.5788 | 0.5772 | 0.5776 | 0.5806

0.40 0.5514 | 0.5129 | 0.5414 | 0.5294 | 0.5514

0.50 0.5177 | 0.5080 | 0.5118 | 0.5194 | 0.5177

0.60 0.4063 | 0.4029 | 0.3978 | 0.4179 | 0.4065

0.70 0.2979 | 0.2840 | 0.3028 | 0.2903 | 0.2982

0.80 0.2822 | 0.2675 | 0.2890 | 0.2741 | 0.2827

0.90 0.2486 | 0.2235 | 0.2538 | 0.2306 | 0.2497

1.00 0.2454 | 0.2215 | 0.2506 | 0.2290 | 0.2469
M. 11rPTS 0.4706 | 0.4516 | 0.4707 | 0.4575 | 0.4709
%C. 11PTS -4.0 0.0 -2.8 0.1

M. 3pPTsS 0.4849 | 0.4717 | 0.4855 | 0.4780 | 0.4851
%C. 3PTS -2.7 0.1 -1.4 0.0

E. EX. 0.6120 | 0.5679 | 0.6025 | 0.5688 | 0.6120

P. Ex. 0.2719 | 0.2623 | 0.2737 | 0.2723 | 0.2719

Cuadro B.18.: Bateria Il para la red simple de ADI: pp2y fp10, con y sin gf, con y sin diferencia
de probabilidades.
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EXxp. SMART 0,— 0 1,— 1
REL. REC. 246 99 100 100 102
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.7375 | 0.4488 | 0.4644 | 0.4532 | 0.4701

0.10 0.6806 | 0.3855 | 0.3938 | 0.3900 | 0.3987

0.20 0.5742 | 0.3246 | 0.3335 | 0.3401 | 0.3449

0.30 0.4774 | 0.2986 | 0.2927 | 0.3132 | 0.3060

0.40 0.4168 | 0.2554 | 0.2522 | 0.2710 | 0.2691

0.50 0.3515 | 0.1877 | 0.1988 | 0.1987 | 0.2048

0.60 0.2808 | 0.1512 | 0.1574 | 0.1465 | 0.1565

0.70 0.2192 | 0.1187 | 0.1324 | 0.1173 | 0.1291

0.80 0.1793 | 0.0941 | 0.1044 | 0.0930 | 0.1007

0.90 0.1255 | 0.0388 | 0.0472 | 0.0413 | 0.0501

1.00 0.1020 | 0.0267 | 0.0319 | 0.0321 | 0.0351
M. 11pPTS 0.3768 | 0.2118 | 0.2190 | 0.2179 | 0.2241
%C. 11pPTS -43.8 -41.9 -42.2 -40.5

M. 3pPTS 0.3683 | 0.2022 | 0.2122 | 0.2106 | 0.2168
%C. 3PTS -45.1 -42.4 -42.8 -41.1
E. EX. 0.4172 | 0.2726 | 0.2721 | 0.2702 | 0.2811
P. Ex. 0.3726 | 0.2210 | 0.2222 | 0.2232 | 0.2267

Cuadro B.19.: Bateria Il para la red simple de CACM: pp2 y fp8, con y sin gf, con y sin difer-
encia de probabilidades.
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

EXP. SMART 0,— 0 1,— 1
REL. REC. 246 147 142 146 143
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.7375 | 0.7735 | 0.7759 | 0.7168 | 0.7295

0.10 0.6806 | 0.7361 | 0.7253 | 0.6741 | 0.6684

0.20 05742 | 05857 | 0.5812 | 0.5615 | 0.5415

0.30 04774 | 0.4932 | 0.4742 | 04571 | 0.4426

0.40 0.4168 | 0.3933 | 0.3888 | 0.3823 | 0.3787

0.50 03515 | 0.3221 | 0.3172 | 0.3222 | 0.3119

0.60 0.2808 | 0.2364 | 0.2442 | 0.2432 | 0.2462

0.70 0.2192 | 0.1675 | 0.1881 | 0.1831 | 0.1969

0.80 0.1793 | 0.1262 | 0.1420 | 0.1255 | 0.1437

0.90 0.1255 | 0.0553 | 0.0621 | 0.0587 | 0.0705

1.00 0.1020 | 0.0406 | 0.0417 | 0.0432 | 0.0485
M. 11pTS 0.3768 | 0.3573 | 0.3582 | 0.3425 | 0.3435
%C. 11pTS -5.2 -4.9 9.1 -8.8

M. 3pPTs 0.3683 | 0.3447 | 0.3468 | 0.3364 | 0.3323
%C. 3PTs -6.4 -5.8 -8.7 -9.8

E. EX. 04172 | 0.4177 | 0.3873 | 0.4131 | 0.4031

P. EX. 0.3726 | 0.3310 | 0.3166 | 0.3299 | 0.3232

Cuadro B.20.: Bateria 1l para la red simple de CACM: pp2 y fp10, con y sin gf, con y sin
diferencia de probabilidades.

EXP. SMART 0,— 0 1,— 1
REL. REC. 343 217 257 264 300
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.6129 | 0.4964 | 0.5461 | 0.5566 | 0.5873

0.10 0.4485 | 0.2697 | 0.3239 | 0.3549 | 0.3973

0.20 0.3696 | 0.2052 | 0.2477 | 0.2594 | 0.3031

0.30 0.2950 | 0.1612 | 0.2024 | 0.2157 | 0.2494

0.40 0.2491 | 0.1212 | 0.1605 | 0.1740 | 0.2056

0.50 0.2120 | 0.1056 | 0.1452 | 0.1572 | 0.1847

0.60 0.1766 | 0.0869 | 0.1224 | 0.1267 | 0.1565

0.70 0.1285 | 0.0696 | 0.0917 | 0.0855 | 0.1098

0.80 0.0999 | 0.0590 | 0.0749 | 0.0667 | 0.0829

0.90 0.0689 | 0.0429 | 0.0529 | 0.0492 | 0.0597

1.00 0.0444 | 0.0334 | 0.0375 | 0.0355 | 0.0394
M. 11pTS 0.2459 | 0.1501 | 0.1823 | 0.1892 | 0.2160
%C. 11pTS -39.0 -25.9 -231 -12.2

M. 3prTs 0.2272 | 0.1233 | 0.1560 | 0.1611 | 0.1902
%C. 3pPTs -45.7 -31.3 -29.1 -16.3

Cuadro B.21.: Bateria Il para la red simple de CISI: pp2 y fp8, con y sin gf, con y sin diferencia
de probabilidades.
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EXxp. SMART 0,— 0 1,— 1
REL. REC. 343 297 312 349 369
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.6129 | 0.6026 | 0.6224 | 0.6691 | 0.6689

0.10 0.4485 | 0.3861 | 0.3965 | 0.4719 | 0.4831

0.20 0.3696 | 0.2919 | 0.3173 | 0.3793 | 0.3971

0.30 0.2950 | 0.2224 | 0.2508 | 0.3020 | 0.3151

0.40 0.2491 | 0.1777 | 0.2055 | 0.2527 | 0.2674

0.50 0.2120 | 0.1479 | 0.1740 | 0.2129 | 0.2311

0.60 0.1766 | 0.1183 | 0.1478 | 0.1668 | 0.1911

0.70 0.1285 | 0.0892 | 0.1133 | 0.1224 | 0.1364

0.80 0.0999 | 0.0733 | 0.0894 | 0.0909 | 0.1010

0.90 0.0689 | 0.0489 | 0.0632 | 0.0606 | 0.0692

1.00 0.0444 | 0.0382 | 0.0466 | 0.0429 | 0.0461
M. 11pPTS 0.2459 | 0.1997 | 0.2206 | 0.2520 | 0.2642
%C. 11pPTS -18.8 -10.3 25 74

M. 3pPTS 0.2272 | 0.1710 | 0.1936 | 0.2277 | 0.2430
%C. 3PTS -24.7 -14.8 0.2 7.0

E. EX. 0.1810 | 0.1537 | 0.1599 | 0.1794 | 0.1881

P. Ex. 0.3066 | 0.2618 | 0.2794 | 0.3118 | 0.3294

Cuadro B.22.: Bateria Il para lared simple de CISI: pp2y fp10, con y sin gf, con y sin diferencia
de probabilidades.

EXP. SMART 0,— 0 1,— 1
REL. REC. 824 621 708 624 709
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.8020 | 0.6835 | 0.7256 | 0.6844 | 0.7244

0.10 0.7780 | 0.6447 | 0.6968 | 0.6463 | 0.6944

0.20 0.6651 | 0.5255 | 0.5858 | 0.5247 | 0.5872

0.30 05598 | 0.4109 | 0.4707 | 0.4144 | 0.4686

0.40 0.4656 | 0.3522 | 0.4014 | 0.3504 | 0.3981

0.50 0.4131 | 0.2973 | 0.3460 | 0.2963 | 0.3446

0.60 0.3195 | 0.2144 | 0.2685 | 0.2110 | 0.2649

0.70 0.2467 | 0.1525 | 0.2027 | 0.1530 | 0.2016

0.80 0.2024 | 0.1171 | 0.1633 | 0.1184 | 0.1638

0.90 0.1445 | 0.0744 | 0.1139 | 0.0762 | 0.1145

1.00 0.1267 | 0.0682 | 0.1020 | 0.0701 | 0.1029
M. 11pTS 04294 | 0.3219 | 0.3706 | 0.3223 | 0.3695
%C. 11pTS -25.0 -13.7 -24.9 -13.9

M. 3pTs 0.4269 | 0.3133 | 0.3650 | 0.3131 | 0.3652
%C. 3PTS -26.6 -14.5 -26.6 -14.4
E. EX. 05137 | 0.3966 | 0.4488 | 0.4003 | 0.4507
P. EX. 0.2850 | 0.2031 | 0.2378 | 0.2044 | 0.2387

Cuadro B.23.: Bateria Il para la red simple de CRANFIELD: pp2 y fp8, con y sin gf, con y sin
diferencia de probabilidades.
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

EXxp. SMART 0,— 0 1,— 1
REL. REC. 824 e 816 779 825
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.8020 | 0.7961 | 0.8046 | 0.7943 | 0.8024

0.10 0.7780 | 0.7774 | 0.7830 | 0.7745 | 0.7789

0.20 0.6651 | 0.6547 | 0.6660 | 0.6515 | 0.6658

0.30 0.5598 | 0.5432 | 0.5629 | 0.5413 | 0.5642

0.40 0.4656 | 0.4390 | 0.4687 | 0.4434 | 0.4659

0.50 0.4131 | 0.3856 | 0.4205 | 0.3845 | 0.4171

0.60 0.3195 | 0.2940 | 0.3287 | 0.2916 | 0.3213

0.70 0.2467 | 0.2094 | 0.2502 | 0.2106 | 0.2493

0.80 0.2024 | 0.1689 | 0.2015 | 0.1703 | 0.2031

0.90 0.1445 | 0.1126 | 0.1428 | 0.1152 | 0.1450

1.00 0.1267 | 0.0965 | 0.1261 | 0.0982 | 0.1274
M. 11pPTS 0.4294 | 0.4070 | 0.4323 | 0.4069 | 0.4309
%C. 11PTS -5.2 0.7 -5.3 04

M. 3pPTsS 0.4269 | 0.4030 | 0.4293 | 0.4021 | 0.4287
%C. 3PTS -5.6 0.6 -5.8 04

E. EX. 0.5137 | 0.4762 | 0.5062 | 0.4793 | 0.5155

P. Ex. 0.2850 | 0.2614 | 0.2817 | 0.2626 | 0.2855

Cuadro B.24.: Bateria Il para la red simple de CRANFIELD: pp2 y fp10, con y sin gf, con y sin
diferencia de probabilidades.

EXP. SMART 0,— 0 1,— 1
REL. REC. 260 242 253 235 246
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.9137 | 0.9060 | 0.9132 | 0.9078 | 0.9041

0.10 0.8181 | 0.8403 | 0.8194 | 0.8482 | 0.8181

0.20 0.7512 | 0.7022 | 0.7423 | 0.7019 | 0.7303

0.30 0.6858 | 0.6481 | 0.6968 | 0.6352 | 0.6770

0.40 0.6344 | 05383 | 0.6011 | 0.5350 | 0.5816

0.50 05543 | 0.4609 | 0.5039 | 0.4606 | 0.4942

0.60 0.4789 | 0.4116 | 0.4578 | 0.4087 | 0.4534

0.70 0.4297 | 0.3423 | 0.3946 | 0.3569 | 0.3994

0.80 0.3527 | 0.2614 | 0.3260 | 0.2686 | 0.3233

0.90 0.2527 | 0.1671 | 0.2221 | 0.1741 | 0.2190

1.00 0.1193 | 0.0872 | 0.1105 | 0.0878 | 0.1120
M. 11pTS 05446 | 0.4878 | 0.5262 | 0.4895 | 0.5193
%C. 11pTS -10.4 -34 -10.1 -4.6

M. 3pPTs 05527 | 0.4748 | 0.5241 | 0.4770 | 0.5159
%C. 3PTs -14.1 -5.2 -13.7 -6.7

E. EX. 04104 | 0.3773 | 0.3931 | 0.3681 | 0.3829

P. EX. 05778 | 05378 | 0.5622 | 0.5222 | 0.5467

Cuadro B.25.: Bateria Il para la red simple de MEDLARS: pp2 y fp8, con y sin gf, con y sin
diferencia de probabilidades.
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EXxp. SMART 0,— 0 1,— 1
REL. REC. 260 266 269 258 264
EXHAUST. PRECISION

0.00 0.9137 | 0.9403 | 0.9259 | 0.9287 | 0.9139

0.10 0.8181 | 0.8559 | 0.8398 | 0.8415 | 0.8241

0.20 0.7512 | 0.7572 | 0.7584 | 0.7467 | 0.7543

0.30 0.6858 | 0.7057 | 0.7095 | 0.6930 | 0.6962

0.40 0.6344 | 0.6382 | 0.6621 | 0.6144 | 0.6384

0.50 0.5543 | 0.5453 | 0.5681 | 0.5209 | 0.5518

0.60 0.4789 | 0.4651 | 0.4996 | 0.4468 | 0.4784

0.70 0.4297 | 0.3761 | 0.4265 | 0.3832 | 0.4270

0.80 0.3527 | 0.2990 | 0.3530 | 0.3076 | 0.3507

0.90 0.2527 | 0.1996 | 0.2485 | 0.2140 | 0.2511

1.00 0.1193 | 0.0976 | 0.1157 | 0.1030 | 0.1177
M. 11pPTS 0.5446 | 0.5345 | 0.5552 | 0.5272 | 0.5458
%C. 11pPTS -1.8 19 -3.2 0.2

M. 3pPTS 0.5527 | 0.5338 | 0.5598 | 0.5250 | 0.5523
%C. 3PTS -3.4 13 -5.0 -0.1

E. EX. 0.4104 | 0.4152 | 0.4212 | 0.4047 | 0.4156

P. Ex. 0.5778 | 0.5911 | 0.5978 | 0.5733 | 0.5867

Cuadro B.26.: Bateria Il para la red simple de MEDLARS: pp2 y fp10, con y sin gf, con y sin
diferencia de probabilidades.
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

Cuadro B.27.: Bateria | para la red aumentada de ADI: pp2, fp10, pc-mv, pc-J, con y sin gf.

Cuadro B.28.: Bateria | para la red aumentada de CACM: pp2, fp10, pc-mv, pc-J, con y sin gf.

| Exp. | SMART [ pc-mv, 0 [ pe-mv, 1 [ pc-J, 0 [ pe-d, 1]
[REL.Rec. [ 91 [ 9% [ o9 | 9 | 93 |
RECALL PRECISION
0.00 0.7007 0.5101 0.6708 0.5967 | 0.6800
0.10 0.6911 0.4904 0.6512 0.5810 | 0.6619
0.20 0.6548 0.4691 0.6179 0.5628 | 0.6293
0.30 0.5806 0.4203 0.5487 0.4956 | 0.5693
0.40 0.5514 0.3839 0.5177 0.4668 | 0.5325
0.50 0.5177 0.3798 0.5163 0.4608 | 0.5250
0.60 0.4063 0.3180 0.4097 0.3874 | 0.4281
0.70 0.2979 0.2501 0.2942 0.2786 | 0.2948
0.80 0.2822 0.2391 0.2708 0.2602 | 0.2653
0.90 0.2486 0.1954 0.2313 0.2272 | 0.2447
1.00 0.2454 0.1948 0.2308 0.2259 | 0.2431
M.11pTs | 04706 | 0.3501 | 04500 | 0.4130 | 0.4613
%C. 11pPTS -25.6 -4.2 -12.2 -2.0
M. 3PTS 0.4849 0.3627 0.4683 0.4279 | 0.4732
%C. 3PTS -25.2 -3.4 -11.8 -2.4
R. EX. 0.6120 0.6055 0.6161 0.5999 | 0.6196
P. Ex. 0.2719 0.2314 0.2628 0.2615 | 0.2774

| Exp. | SMART [ pc-mv,0 | pe-mv, 1 [ pc-J,0 [ pe-J, 1]
[ REL.REc. | 246 | 223 [ 247 | 230 | 244 |
RECALL PRECISION
0.00 0.7375 0.7520 0.7562 0.7810 | 0.7512
0.10 0.6806 0.6692 0.6858 0.6926 | 0.6840
0.20 0.5742 0.5539 0.6067 0.5800 | 0.6078
0.30 0.4774 0.4853 0.5222 0.5070 | 0.5256
0.40 0.4168 0.3822 0.4685 0.3936 | 0.4652
0.50 0.3515 0.3235 0.3824 0.3352 | 0.3811
0.60 0.2808 0.2546 0.3105 0.2737 | 0.3107
0.70 0.2192 0.1886 0.2404 0.2028 | 0.2411
0.80 0.1793 0.1540 0.2048 0.1671 | 0.2062
0.90 0.1255 0.1000 0.1474 0.1134 | 0.1464
1.00 0.1020 0.0772 0.1197 0.0885 | 0.1201
M.11pTs | 0.3768 | 03582 | 04041 | 0.3759 | 0.4046
%C. 11rTS -4.9 7.2 -0.2 7.3
M. 3pPTs 0.3683 0.3438 0.3980 0.3608 | 0.3983
%C. 3PTS -6.7 81 -2.0 8.2
R. EX. 0.4172 0.3733 0.4182 0.3793 | 0.4141
P. EX. 0.3726 0.3244 0.3892 0.3412 | 0.38%4
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sin gf.

| Exp. | SMART | pc-mv, 0 [ pe-mv, 1 [ pc-J, 0 [ pe-d, 1]
[REL.Rec. | 343 | 277 | 318 | 282 | 318 |
RECALL PRECISION
0.00 0.6129 0.5925 0.5670 0.5906 | 0.5752
0.10 0.4485 0.3543 0.4101 0.3690 | 0.4172
0.20 0.3696 0.2754 0.3369 0.2901 | 0.3406
0.30 0.2950 0.2165 0.2727 0.2341 | 0.2748
0.40 0.2491 0.1777 0.2376 0.1911 | 0.2416
0.50 0.2120 0.1505 0.1983 0.1647 | 0.2047
0.60 0.1766 0.1242 0.1653 0.1259 | 0.1602
0.70 0.1285 0.0918 0.1228 0.0892 | 0.1151
0.80 0.0999 0.0708 0.0941 0.0691 | 0.0918
0.90 0.0689 0.0519 0.0716 0.0488 | 0.0689
1.00 0.0444 0.0369 0.0424 0.0357 | 0.0408
M.11pTs | 02459 | 0.1948 | 02290 | 0.2007 | 0.2301
%C. 11pTS -20.8 -6.9 -184 -6.4
M. 3PTS 0.2272 0.1656 0.2098 0.1746 | 0.2124
%C. 3PTS -27.1 -7.6 -23.1 -6.5
R. EX. 0.1810 0.1237 0.1531 0.1270 | 0.1503
P. Ex. 0.3066 0.2430 0.2789 0.2474 | 0.2789

| Exp. | SMART | pc-mv, 0 [ pe-mv, 1 [ pc-J, 0 [ pe-d, 1]
[ REL.Rec. | 824 | 812 | 814 | 86 | 809 ]
RECALL PRECISION
0.00 0.8020 0.7990 0.7676 0.8070 | 0.7633
0.10 0.7780 0.7689 0.7458 0.7822 | 0.7400
0.20 0.6651 0.6590 0.6396 0.6713 | 0.6353
0.30 0.5598 0.5472 0.5332 0.5591 | 0.5334
0.40 0.4656 0.4473 0.4442 0.4574 | 0.4413
0.50 0.4131 0.3948 0.3958 0.4060 | 0.3918
0.60 0.3195 0.3148 0.3189 0.3282 | 0.3184
0.70 0.2467 0.2438 0.2357 0.2518 | 0.2362
0.80 0.2024 0.1992 0.1981 0.2057 | 0.1970
0.90 0.1445 0.1418 0.1429 0.1459 | 0.1427
1.00 0.1267 0.1260 0.1282 0.1310 | 0.1280
M.11pTs | 04204 | 04220 | 04136 | 04314 | 0.4116
%C. 11pTS -1.7 -3.7 0.5 -4.1
M. 3PTS 0.4269 0.4177 0.4112 0.4277 | 0.4081
%C. 3PTS -2.1 -3.7 0.2 -4.4
R. EX. 0.5137 0.4999 0.5113 0.5087 | 0.5090
P. Ex. 0.2850 0.2803 0.2762 0.2861 | 0.2749

Cuadro B.30.: Bateria | para la red aumentada de CRANFIELD:

Cuadro B.29.: Bateria | para la red aumentada de CISI: pp2, fp10, pc-mv, pc-J, con y sin gf.

pp2, fpl10, pc-mv, pc-J, con'y
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

| Exp. | SMART [ pc-mv, 0 [ pe-mv, 1 [ pc-J, 0 [ pe-d, 1]
[REL.Rec. | 260 | 288 | 265 | 292 | 266 |
RECALL PRECISION
0.00 0.9137 0.9554 0.8931 0.9587 | 0.8933
0.10 0.8181 0.9038 0.8156 0.8812 | 0.8109
0.20 0.7512 0.8150 0.7540 0.8158 | 0.7496
0.30 0.6858 0.7658 0.7229 0.7720 | 0.7215
0.40 0.6344 0.7089 0.6528 0.7114 | 0.6548
0.50 0.5543 0.6506 0.6009 0.6548 | 0.5941
0.60 0.4789 0.5855 0.5543 0.6028 | 0.5531
0.70 0.4297 0.4932 0.5107 0.5051 | 0.5044
0.80 0.3527 0.4256 0.4343 0.4446 | 0.4194
0.90 0.2527 0.2778 0.2997 0.3018 | 0.2967
1.00 0.1193 0.1658 0.1816 0.1718 | 0.1739
M.11pTs | 05446 | 06134 | 05836 | 0.6200 | 05792
%C. 11pPTS 12.6 7.2 13.8 6.4
M. 3PTS 0.5527 0.6304 0.5964 0.6384 | 0.5877
%C. 3PTS 14.1 7.9 155 6.3
R. EX. 0.4104 0.4496 0.4212 0.4580 | 0.4229
P. Ex. 0.5778 0.6400 0.5889 0.6489 | 0.5911

Cuadro B.31.: Bateria | para la red aumentada de MEDLARS: pp2, fp10, pc-mv, pc-J, cony sin

Cuadro B.32.: Bateria Il para la red aumentada de ADI:

gf.

fplO-.

[ Exp. | SwArT [ fp10 [ fpl0- |
[ REL.REc. | 91 [ 9 [ 91 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.7007 | 0.6800 | 0.6650
0.10 0.6911 | 0.6619 | 0.6457
0.20 0.6548 | 0.6293 | 0.6355
0.30 0.5806 | 0.5693 | 0.5738
0.40 0.5514 | 0.5325 | 0.5238
0.50 0.5177 | 0.5250 | 0.5167
0.60 0.4063 | 0.4281 | 0.4198
0.70 0.2979 | 0.2948 | 0.2971
0.80 0.2822 | 0.2653 | 0.2673
0.90 0.2486 | 0.2447 | 0.2477
1.00 0.2454 | 0.2431 | 0.2462
M. 11pPTS 0.4706 | 0.4613 | 0.4581
%C. 11pPTS -2.0 -2.7
M. 3rPTS 0.4849 | 0.4732 | 0.4732
%C. 3PTS -25 -25
E. EX. 0.6120 | 0.6196 | 0.6053
P. Ex. 0.1733 | 0.1771 | 0.1733

pp2, pc-J, con replicacion y fpl0 vs
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| EXP. | SMART | fp10 | fpl0- |
| REL. REC. | 246 | 244 | 242 |
RECALL PRECISION
0.00 0.7375 | 0.7512 | 0.7371
0.10 0.6806 | 0.6840 | 0.6722
0.20 0.5742 | 0.6078 | 0.6056
0.30 0.4774 | 0.5256 | 0.5197
0.40 0.4168 | 0.4652 | 0.4610
0.50 0.3515 | 0.3811 | 0.3763
0.60 0.2808 | 0.3107 | 0.3064
0.70 0.2192 | 0.2411 | 0.2409
0.80 0.1793 | 0.2062 | 0.2081
0.90 0.1255 | 0.1464 | 0.1478
1.00 0.1020 | 0.1201 | 0.1211
M. 11PTS 0.3768 | 0.4046 | 0.3996
%C. 11PTS 7.3 6.0
M. 3PTS 0.3683 | 0.3983 | 0.3967
%C. 3PTS 8.2 7.7
R. EX. 0.4172 | 0.4141 | 04121
P. EX. 0.3154 | 0.3854 | 0.3103

Cuadro B.33.: Bateria Il para la red aumentada de CACM: pp2, pc-J, con replicacion y fp10 vs

[ Exp. [ SwArT [ fp10 [ fpl0- |
[ REL.REc. | 343 [ 318 [ 309 |
RECALL PRECISION
0.00 0.6129 | 0.5752 | 0.5567
0.10 0.4485 | 0.4172 | 0.4122
0.20 0.3696 | 0.3406 | 0.3389
0.30 0.2950 | 0.2748 | 0.2757
0.40 0.2491 | 0.2416 | 0.2407
0.50 0.2120 | 0.2047 | 0.2063
0.60 0.1766 | 0.1602 | 0.1625
0.70 0.1285 | 0.1151 | 0.1207
0.80 0.0999 | 0.0918 | 0.0967
0.90 0.0689 | 0.0689 | 0.0737
1.00 0.0444 | 0.0408 | 0.0445
M. 11pPTS 0.2459 | 0.2301 | 0.2299
%C. 11pTS -6.4 -6.5
M. 3pPTS 0.2272 | 0.2124 | 0.2140
%C. 3PTS -6.5 -5.8
R. EX. 0.1810 | 0.1503 | 0.1496
P. Ex. 0.3009 | 0.2789 | 0.2710

Cuadro B.34.: Bateria Il para la red aumentada de CISI: pp2,

pc-J, con replicacion y fpl0 vs
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

Cuadro B.35.: Bateria Il para la red aumentada de CRANFIELD: pp2, pc-J, sin replicacion y
fp10 vs fplO-.

Cuadro B.36.: Bateria Il para la red aumentada de MEDLARS: pp2, pc-J, sin replicaciéony fp10

vs fpl0-.

| EXP. | SMART | fp10 | fpl0- |
| REL. REC. | 824 | 826 | 847 |
RECALL PRECISION
0.00 0.8020 | 0.8070 | 0.8083
0.10 0.7780 | 0.7822 | 0.7881
0.20 0.6651 | 0.6713 | 0.6679
0.30 0.5598 | 0.5591 | 0.5585
0.40 0.4656 | 0.4574 | 0.4643
0.50 0.4131 | 0.4060 | 0.4216
0.60 0.3195 | 0.3282 | 0.3414
0.70 0.2467 | 0.2518 | 0.2733
0.80 0.2024 | 0.2057 | 0.2262
0.90 0.1445 | 0.1459 | 0.1646
1.00 0.1267 | ).1310 | 0.1484
M. 11rTS 0.4294 | 0.4315 | 0.4421
%C. 11PTS 0.5 2.9
M. 3PTS 0.4269 | 0.4277 | 0.4386
%C. 3PTS 0.2 2.7
R. EX. 0.5137 | 0.5087 | 0.5236
P. EX. 0.2441 | 0.2861 | 0.2510

[ Exp. | SwArT [ fp10 [ fpl0- |
[ REL.REC. | 260 [ 292 [ 293 |
RECALL PRECISION
0.00 0.9137 | 0.9587 | 0.9615
0.10 0.8181 | 0.8812 | 0.8811
0.20 0.7512 | 0.8158 | 0.8198
0.30 0.6858 | 0.7720 | 0.7814
0.40 0.6344 | 0.7114 | 0.7239
0.50 0.5543 | 0.6548 | 0.6775
0.60 0.4789 | 0.6028 | 0.6063
0.70 0.4297 | 0.5051 | 0.5477
0.80 0.3527 | 0.4446 | 0.4839
0.90 0.2527 | 0.3018 | 0.3553
1.00 0.1193 | 0.1718 | 0.2088
M. 11pPTS 0.5446 | 0.6200 | 0.6407
%C. 11pPTS 13.8 17.6
M. 3PTS 0.5527 | 0.6384 | 0.6604
%C. 3PTS 15.5 19.4
R. EX. 0.4104 | 0.4580 | 0.4587
P. EX. 0.5778 | 0.6489 | 0.6511
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| EXP. | SMART [ a=02 ] a=05] a=08 ]
[ RELLREc. | 91 [ 9 [ 91 | 91 |
RECALL PRECISION
0.00 0.7007 0.6652 0.6644 0.6668
0.10 0.6911 0.6470 0.6439 0.6471
0.20 0.6548 0.6324 0.6340 0.6369
0.30 0.5806 0.5781 0.5747 0.5752
0.40 0.5514 | 0.5244 0.5236 0.5252
0.50 0.5177 0.5223 0.5194 0.5185
0.60 0.4063 0.4275 0.4246 0.4248
0.70 0.2979 0.3076 0.2998 0.3013
0.80 0.2822 0.2782 0.2723 0.2723
0.90 0.2486 0.2553 0.2518 0.2509
1.00 0.2454 | 0.2530 0.2490 0.2490
M. 11PTS 0.4706 0.4628 0.4598 0.4607
%C. 11rTS -17 -2.3 2.2
M. 3PTS 0.4849 0.4776 0.4753 0.4759
%C. 3PTS -16 -2.0 -1.9
R. EX. 0.6120 0.6027 0.6053 0.6053
P. EX. 0.1733 0.1714 0.1733 0.1733

Cuadro B.37.: Bateria Il para la red aumentada de ADI: pp2, pc-J, fp10-, con replicacion e
instanciacion parcial.

[ Exr. [ SMART [a=02] a=05] a=08]
| REL. REC. | 246 | 220 | 228 | 236 |
RECALL PRECISION
0.00 0.7375 0.7059 0.7254 0.7451
0.10 0.6806 0.6441 0.6651 0.6822
0.20 0.5742 0.5608 0.5746 0.5989
0.30 0.4774 0.4792 0.4910 0.5097
0.40 0.4168 0.4302 0.4415 0.4571
0.50 0.3515 0.3678 0.3738 0.3798
0.60 0.2808 0.3088 0.3124 0.3115
0.70 0.2192 0.2424 0.2402 0.2409
0.80 0.1793 0.2116 0.2114 0.2099
0.90 0.1255 0.1513 0.1498 0.1486
1.00 0.1020 0.1196 0.1201 0.1213
M. 11pPTS 0.3768 0.3838 0.3914 0.4005
%C. 11pPTS 18 38 6.2
M. 3prTsS 0.3683 0.3800 0.3866 0.3962
%C. 3PTS 31 49 75
R. EX. 0.4172 0.3874 0.3963 0.4072
P. EX. 0.3154 0.2821 0.2923 0.3026

Cuadro B.38.: Bateria 1l para la red aumentada de CACM: pp2, pc-J, fp10-, con replicacion e
instanciacion parcial.
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

| EXP. | SMART [ 0=02 | a=05] a=08]
| REL. REC. | 343 | 308 | 287 | 268 |
RECALL PRECISION
0.00 0.6129 0.5238 0.4890 0.4683
0.10 0.4485 0.3843 0.3500 0.3296
0.20 0.3696 0.3304 0.2882 0.2700
0.30 0.2950 0.2723 0.2397 0.2258
0.40 0.2491 0.2423 0.2149 0.1972
0.50 0.2120 0.2135 0.1828 0.1667
0.60 0.1766 0.1832 0.1642 0.1476
0.70 0.1285 0.1367 0.1214 0.1090
0.80 0.0999 0.1047 0.0936 0.0876
0.90 0.0689 0.0812 0.0715 0.0674
1.00 0.0444 0.0474 0.0399 0.0399
M. 11PTS 0.2459 0.2291 0.2050 0.1917
%C. 11rTS -6.9 -16.7 -22.1
M. 3PTS 0.2272 0.2162 0.1882 0.1748
%C. 3PTS -4.9 -17.2 -23.1
R. EX. 0.1810 0.1597 0.1310 0.1205
P. EX. 0.3009 0.2702 0.2518 0.2351

Cuadro B.39.: Bateria 1l para la red aumentada de CISI: pp2, pc-J, fp10-, con replicacion e
instanciacion parcial.

[ Exr. [ SwART [a=02] a=05] a=08]
[ REL.REc. | 824 [ 819 | 839 | 842 |
RECALL PRECISION
0.00 0.8020 0.7767 0.7948 0.8025
0.10 0.7780 0.7498 0.7703 0.7784
0.20 0.6651 0.6426 0.6540 0.6656
0.30 0.5598 0.5392 0.5494 0.5545
0.40 0.4656 0.4488 0.4571 0.4599
0.50 0.4131 0.4044 0.4152 0.4189
0.60 0.3195 0.3336 0.3391 0.3412
0.70 0.2467 0.2603 0.2665 0.2703
0.80 0.2024 0.2140 0.2206 0.2239
0.90 0.1445 0.1592 0.1637 0.1658
1.00 0.1267 0.1438 0.1480 0.1494
M. 11pPTS 0.4294 0.4248 0.4344 0.4391
%C. 11pPTS -11 11 22
M. 3prTs 0.4269 0.4203 0.4299 0.4361
%C. 3PTS -1.6 7 21
R. EX. 0.5137 0.5109 0.5225 0.5213
P. EX. 0.2441 0.2427 0.2486 0.2495

Cuadro B.40.: Bateria Il para la red aumentada de CRANFIELD: pp2, pc-J, fp10-, sin repli-
cacion e instanciacion parcial.
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[  Exr. [ SWART [a=02] a=05] a=08]
| REL. REC. | 260 | 287 | 287 | 293 |
RECALL PRECISION
0.00 0.9137 | 0.9451 0.9590 0.9597
0.10 0.8181 | 0.8596 0.8732 0.8748
0.20 0.7512 | 0.8192 0.8179 0.8221
0.30 0.6858 | 0.7667 0.7721 0.7770
0.40 0.6344 | 0.7242 0.7278 0.7263
0.50 0.5543 | 0.6810 0.6819 0.6805
0.60 0.4789 | 0.6152 0.6162 0.6092
0.70 0.4297 | 0.5546 0.5560 0.5547
0.80 0.3527 | 0.5097 0.4999 0.4932
0.90 0.2527 | 0.3750 0.3686 0.3608
1.00 0.1193 | 0.2202 0.2145 0.2105
M. 11PTS 0.5446 | 0.6428 0.6443 0.6426
%C. 11rTS 18.0 18.3 17.9
M. 3PTS 0.5527 | 0.6700 0.6666 0.6653
%C. 3PTS 21.2 20.6 20.3
R. EX. 0.4104 | 0.4514 0.4503 0.4587
P. EX. 0.5778 0.6378 0.6378 0.6511

Cuadro B.41.: Bateria Il para la red aumentada de MEDLARS: pp2, pc-J, fp10-, sin replicacion

e instanciacion parcial.
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

| EXP. | SMART | fp10- | fpl0 | fplOc- | fplOc | fpl0d- | fpl0d | fplOe | fplOe |
| REL. REC. | 91 | 88 | 88 | 73 | 68 | 84 | 82 | 88 | 88 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.7007 | 0.6836 | 0.6859 | 0.6017 | 0.5767 | 0.7113 | 0.7095 | 0.6836 | 0.6858
0.10 0.6911 | 0.6686 | 0.6693 | 0.5888 | 0.5767 | 0.6947 | 0.6917 | 0.6686 | 0.6694
0.20 0.6548 | 0.6422 | 0.6426 | 0.5425 | 05338 | 0.6354 | 0.6305 | 0.6422 | 0.6427
0.30 0.5806 | 0.5757 | 0.5773 | 0.4806 | 0.4741 | 0.5610 | 0.5601 | 0.5757 | 0.5774
0.40 0.5514 | 0.5146 | 0.5183 | 0.4705 | 0.4551 | 0.5234 | 0.5207 | 0.5146 | 0.5178
0.50 0.5177 | 0.5025 | 0.5031 | 0.4656 | 0.4497 | 0.5121 | 0.5109 | 0.5025 | 0.5036
0.60 0.4063 | 0.3772 | 0.3752 | 0.3437 | 0.3489 | 0.3878 | 0.3864 | 0.3772 | 0.3762
0.70 0.2979 | 0.2737 | 0.2730 | 0.2163 | 0.2180 | 0.2663 | 0.2681 | 0.2737 | 0.2741
0.80 0.2822 | 0.2460 | 0.2428 | 0.2142 | 0.2049 | 0.2358 | 0.2320 | 0.2460 | 0.2439
0.90 0.2486 | 0.2175 | 0.2092 | 0.1878 | 0.1781 | 0.2125 | 0.2076 | 0.2175 | 0.2097
1.00 0.2454 | 0.2156 | 0.2088 | 0.1863 | 0.1781 | 0.2110 | 0.2076 | 0.2156 | 0.2093
M. 11pPTS 0.4706 | 0.4470 | 0.4459 | 0.3907 | 0.3813 | 0.4501 | 0.4477 | 0.4470 | 0.4464
%C. 11pPTS -5.1 -5.3 -17.0 -19.0 -4.4 -4.9 -5.1 -5.2
M. 3pPTs 0.4849 | 0.4636 | 0.4628 | 0.4075 | 0.3961 | 0.4611 | 0.4578 | 0.4636 | 0.4634
%C. 3PTS -4.4 -4.6 -16.0 -18.4 -5.0 -5.6 -4.4 -4.5
R. EX. 0.6120 | 0.5875 | 0.5936 | 0.4553 | 0.4590 | 0.5720 | 0.5672 | 0.5875 | 0.5936
P. EX. 0.1733 | 0.1676 | 0.1676 | 0.1390 | 0.1295 | 0.1600 | 0.1562 | 0.1676 | 0.1676

Cuadro B.42.: Bateria | para la red mixta de ADI: pp2, pc-J, con replicacion. Comparacion de
las funciones de probabilidad fp10, fp10c, fp10e, fpl0e y sus variaciones con las
diferencias.

| EXP.

SMART | fpl0- [ fpl0 [ fplOc- | fplOc | fplOd- | fpl0d | fplOe- | fplOe

| REL. REC. | 246 | 240 | 241 | 197 | 199 | 219 | 224 | 240 | 241 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.7375 | 0.7475 | 0.7458 | 0.4985 | 05071 | 0.7086 | 0.7138 | 0.7475 | 0.7494
0.10 0.6806 | 0.6871 | 0.6803 | 0.4447 | 0.4569 | 0.6351 | 0.6452 | 0.6871 | 0.6861
0.20 0.5742 | 0.6054 | 0.6015 | 0.3738 | 0.3788 | 0.5435 | 0.5476 | 0.6054 | 0.6053
0.30 0.4774 | 0.5021 | 05151 | 0.3276 | 0.3386 | 0.4650 | 0.4721 | 0.5021 | 0.5182
0.40 0.4168 | 0.4447 | 0.4573 | 0.2840 | 0.2866 | 0.4132 | 0.4145 | 0.4447 | 0.4575
0.50 0.3515 | 0.3697 | 0.3723 | 0.2425 | 0.2448 | 0.3473 | 0.3518 | 0.3695 | 0.3730
0.60 0.2808 | 0.3015 | 0.3028 | 0.1844 | 0.1850 | 0.2772 | 0.2809 | 0.3015 | 0.3038
0.70 0.2192 | 0.2325 | 0.2348 | 0.1387 | 0.1403 | 0.2170 | 0.2204 | 0.2325 | 0.2339
0.80 0.1793 | 0.2016 | 0.2015 | 0.1033 | 0.1041 | 0.1835 | 0.1859 | 0.2016 | 0.2013
0.90 0.1255 | 0.1436 | 0.1419 | 0.0829 | 0.0768 | 0.1378 | 0.1396 | 0.1436 | 0.1422
1.00 0.1020 | 0.1162 | 0.1161 | 0.0564 | 0.0501 | 0.1055 | 0.1075 | 0.1161 | 0.1164
M. 11pPTS 0.3768 | 0.3956 | 0.3972 | 0.2488 | 0.2517 | 0.3667 | 0.3708 | 0.3956 | 0.3988
%C. 11pPTS 49 54 -34.0 -33.3 -2.7 -1.6 4.9 5.8
M. 3pPTsS 0.3683 | 0.3922 | 0.3918 | 0.2399 | 0.2426 | 0.3581 | 0.3618 | 0.3922 | 0.3932
%C. 3PTS 6.4 6.3 -34.9 -34.2 -2.8 -1.8 6.4 6.7
R. EX. 0.4172 | 0.4086 | 0.4103 | 0.2813 | 0.2896 | 0.3872 | 0.3957 | 0.4086 | 0.4103
P. EX. 0.3154 | 0.3077 | 0.3090 | 0.2526 | 0.2551 | 0.2808 | 0.2872 | 0.3077 | 0.3090

Cuadro B.43.: Bateria | para la red mixta de CACM: pp2, pc-J, con replicacién. Comparacion
de las funciones de probabilidad fp10, fp10c, fp10e, fplOe y sus variaciones con
las diferencias.
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| EXP. | SMART | fp10- | fpl0 | fplOc- | fplOc | fplOd- | fplOd | fplOe | fplOe |
| REL. REC. | 343 | 340 | 344 | 293 | 299 | 332 | 336 | 340 | 344 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.6129 | 0.5908 | 0.6003 | 0.5167 | 0.5212 | 0.6043 | 0.6078 | 0.5908 | 0.6003
0.10 0.4485 | 0.4602 | 0.4562 | 0.3648 | 0.3706 | 0.4521 | 0.4601 | 0.4602 | 0.4562
0.20 0.3696 | 0.3784 | 0.3783 | 0.3151 | 0.3204 | 0.3703 | 0.3740 | 0.3788 | 0.3782
0.30 0.2950 | 0.2978 | 0.2993 | 0.2620 | 0.2657 | 0.3027 | 0.3028 | 0.2978 | 0.2991
0.40 0.2491 | 0.2607 | 0.2593 | 0.2223 | 0.2226 | 0.2606 | 0.2603 | 0.2607 | 0.2594
0.50 0.2120 | 0.2242 | 0.2210 | 0.1848 | 0.1842 | 0.2243 | 0.2231 | 0.2242 | 0.2210
0.60 0.1766 | 0.1863 | 0.1824 | 0.1508 | 0.1487 | 0.1827 | 0.1806 | 0.1863 | 0.1825
0.70 0.1285 | 0.1398 | 0.1346 | 0.1137 | 0.1104 | 0.1442 | 0.1396 | 0.1398 | 0.1346
0.80 0.0999 | 0.1063 | 0.1027 | 0.0895 | 0.0848 | 0.1122 | 0.1097 | 0.1063 | 0.1027
0.90 0.0689 | 0.0792 | 0.0747 | 0.0610 | 0.0568 | 0.0793 | 0.0755 | 0.0792 | 0.0747
1.00 0.0444 | 0.0494 | 0.0475 | 0.0372 | 0.0366 | 0.0491 | 0.0477 | 0.0494 | 0.0475
M. 11pPTS 0.2459 | 0.2521 | 0.2506 | 0.2107 | 0.2111 | 0.2529 | 0.2528 | 0.2521 | 0.2506
%C. 11pPTS 25 19 -14.4 -14.2 2.8 2.8 25 19
M. 3pPTs 0.2272 | 0.2363 | 0.2340 | 0.1965 | 0.1965 | 0.2356 | 0.2356 | 0.2365 | 0.2340
%C. 3PTS 4.0 29 -13.6 -13.6 3.6 36 4.0 29
R. EX. 0.1810 | 0.1762 | 0.1774 | 0.1386 | 0.1390 | 0.1741 | 0.1760 | 0.1762 | 0.1774
P. EX. 0.3009 | 0.2982 | 0.3018 | 0.2570 | 0.2623 | 0.2912 | 0.2947 | 0.2982 | 0.3018

Cuadro B.44.: Bateria | para la red mixta de CISI: pp2, pc-J, con replicacién. Comparacién de
las funciones de probabilidad fp10, fp10c, fp10e, fp10e y sus variaciones con las

diferencias.
| Exp. | SMART | fp10- | fpl0 | fplOc- | fplOc | fplOd- | fpl0d | fplOe- | fplOe |
[ REL.Rec. | 84 | 831 | 813 | 704 | 717 | 8% | 829 | 829 | 809 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.8020 0.7960 | 0.8074 | 0.7027 | 0.7030 | 0.8113 | 0.8071 | 0.7960 | 0.8072
0.10 0.7780 0.7774 | 0.7836 | 0.6657 | 0.6717 | 0.7786 | 0.7826 | 0.7759 | 0.7823
0.20 0.6651 0.6623 | 0.6631 | 0.5509 | 0.5494 | 0.6698 | 0.6743 | 0.6609 | 0.6597
0.30 0.5598 0.5587 | 0.5531 | 0.4516 | 0.4460 | 0.5649 | 0.5644 | 0.5585 | 0.5549
0.40 0.4656 | 0.4712 | 0.4531 | 0.3602 | 0.3604 | 0.4784 | 0.4801 | 0.4707 | 0.4544
0.50 0.4131 | 04228 | 0.4060 | 0.3186 | 0.3167 | 0.4315 | 0.4249 | 0.4222 | 0.4079
0.60 0.3195 | 0.3353 | 0.3174 | 0.2632 | 0.2627 | 0.3490 | 0.3403 | 0.3346 | 0.3186
0.70 0.2467 | 0.2554 | 0.2403 | 0.1986 | 0.1968 | 0.2722 | 0.2599 | 0.2548 | 0.2401
0.80 0.2024 | 0.2122 | 0.1981 | 0.1675 | 0.1631 | 0.2193 | 0.2097 | 0.2119 | 0.1980
0.90 0.1445 0.1532 | 0.1368 | 0.1235 | 0.1187 | 0.1591 | 0.1502 | 0.1532 | 0.1372
1.00 0.1267 0.1371 | 0.1235 | 0.1094 | 0.1039 | 0.1431 | 0.1349 | 0.1370 | 0.1237
M.11pTs | 04294 | 04347 | 04257 | 0.3556 | 0.3530 | 0.4434 | 0.4389 | 04342 | 0.4258
%C. 11PTS 1.2 -9 -17.2 -17.6 3.2 2.2 11 -9
M. 3rPTS 0.4269 | 04324 | 0.4224 | 0.3456 | 0.3431 | 0.4402 | 0.4363 | 0.4317 | 0.4219
%C. 3PTS 1.2 -11 -19.1 -19.7 3.1 2.2 11 -1.2
R. EX. 0.5137 0.5136 | 0.5002 | 0.4379 | 0.4435 | 0.5213 | 0.5150 | 0.5128 | 0.4985
P. Ex. 0.2441 0.2462 | 0.2409 | 0.2086 | 0.2124 | 0.2477 | 0.2456 | 0.2456 | 0.2397

Cuadro B.45.: Bateria | para lared mixta de CRANFIELD: pp2, pc-J, sin replicacion
cion de las funciones de probabilidad fp10, fp10c, fp10e, fpl0e y sus variaciones
con las diferencias.

. Compara-
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

| EXxp. | SMART | fp10- | fpl0 | fplOc- | fplOc | fpl0d- | fpl0d | fplOe | fplQe |
[ REL.ReC. | [ 285 | 277 | 288 | 283 | 287 | 287 | 285 | 2717 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.9137 0.9389 | 0.9406 | 0.9522 | 0.9566 | 0.9450 | 0.9493 | 0.9389 | 0.9406
0.10 0.8181 0.8594 | 0.8510 | 0.8753 | 0.8977 | 0.8592 | 0.8826 | 0.8594 | 0.8510
0.20 0.7512 0.8064 | 0.7977 | 0.8279 | 0.8237 | 0.8218 | 0.8127 | 0.8064 | 0.7977
0.30 0.6858 0.7609 | 0.7514 | 0.7590 | 0.7576 | 0.7697 | 0.7612 | 0.7609 | 0.7514
0.40 0.6344 | 0.6881 | 0.6823 | 0.6983 | 0.6987 | 0.7203 | 0.7165 | 0.6881 | 0.6820
0.50 0.5543 | 0.6313 | 0.6165 | 0.6465 | 0.6411 | 0.6547 | 0.6500 | 0.6313 | 0.6162
0.60 0.4789 | 05742 | 0.5581 | 0.6020 | 0.5830 | 0.5927 | 0.5865 | 0.5742 | 0.5582
0.70 0.4297 | 05274 | 0.4930 | 0.5003 | 0.4993 | 0.5512 | 0.5410 | 0.5274 | 0.4932
0.80 0.3527 | 04351 | 0.3928 | 0.4181 | 0.4023 | 0.4687 | 0.4384 | 0.4351 | 0.3927
0.90 0.2527 0.3196 | 0.2676 | 0.3056 | 0.2722 | 0.3364 | 0.3012 | 0.3196 | 0.2675
1.00 0.1193 0.1775 | 0.1512 | 0.1697 | 0.1505 | 0.1896 | 0.1674 | 0.1775 | 0.1511
M. 11pTS 0.5446 | 0.6108 | 0.5911 | 0.6141 | 0.6075 | 0.6281 | 0.6188 | 0.6108 | 0.5910
%C. 11PTS 12.1 8.5 12.7 115 15.3 13.6 12.1 85
M. 3rPTS 0.5527 | 0.6243 | 0.6023 | 0.6308 | 0.6224 | 0.6484 | 0.6337 | 0.6243 | 0.6022
%C. 3PTS 12.9 8.9 14.1 12.6 17.3 14.6 12.9 8.9
R. EX. 0.4104 0.4452 | 0.4355 | 0.4509 | 0.4505 | 0.4538 | 0.4534 | 0.4452 | 0.4355
P. Ex. 0.5778 0.6333 | 0.6156 | 0.6400 | 0.6400 | 0.6378 | 0.6378 | 0.6333 | 0.6156

Cuadro B.46.: Bateria | para la red mixta de MEDLARS: pp2, pc-J, sin replicacion
cion de las funciones de probabilidad fp10, fp10c, fp10e, fpl0e y sus variaciones
con las diferencias.

| | SMART [ =02 | a=05 [ a=08]
[ REL.LREc. | 91 [ 8 | 8 | 8 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.7007 0.6855 0.7001 0.7041
0.10 0.6911 0.6710 0.6835 0.6896
0.20 0.6548 0.6339 0.6468 0.6331
0.30 0.5806 0.5648 0.5790 0.5652
0.40 0.5514 0.5110 0.5262 0.5147
0.50 0.5177 0.5072 0.5210 0.5087
0.60 0.4063 0.3824 0.3791 0.3797
0.70 0.2979 0.2632 0.2649 0.2664
0.80 0.2822 0.2324 0.2329 0.2358
0.90 0.2486 0.2101 0.2107 0.2127
1.00 0.2454 0.2087 0.2090 0.2110
M. 11pPTS 0.4706 0.4428 0.4503 0.4474
%C. 11pPTS -6.0 -4.4 -5.0
M. 3rPTS 0.4849 0.4578 0.4669 0.4592
%C. 3PTS -5.6 -3.8 -5.4
R. EX. 0.6120 0.5601 0.5648 0.5672
P. Ex. 0.1733 0.1562 0.1581 0.1581

. Compara-

Cuadro B.47.: Bateria Il para la red mixta de ADI: pp2, pc-J, con replicacion, fp10d- e instan-
ciacion parcial.
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| | SMART [ a=02] a=05] a=08 ]
[ REL.REC. | 246 | 220 | 232 | 238 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.7375 0.6973 0.7258 0.7457
0.10 0.6806 0.6418 0.6598 0.6810
0.20 0.5742 0.5689 0.5836 0.6046
0.30 0.4774 0.4822 0.4961 0.5153
0.40 0.4168 0.4323 0.4430 0.4566
0.50 0.3515 0.3578 0.3706 0.3762
0.60 0.2808 0.3035 0.3088 0.3081
0.70 0.2192 0.2357 0.2328 0.2330
0.80 0.1793 0.2048 0.2033 0.2025
0.90 0.1255 0.1524 0.1496 0.1432
1.00 0.1020 0.1223 0.1211 0.1166
M.11pTs | 0.3768 | 0.3817 | 0.3904 | 0.3984
%C. 11PTS 1.3 3.6 57
M. 3PTS 0.3683 0.3772 0.3858 0.3944
%C. 3PTS 2.4 4.7 7.0
R. EX. 0.4172 0.3817 0.3975 0.4071
P. EX. 0.3154 0.2821 0.2974 0.3051

Cuadro B.48.: Bateria Il para la red mixta de CACM: pp2, pc-J, con replicacion, fpl0e e in-
stanciacion parcial.

| | SMART [ a=02] a=05] a=08 |
| REL. REC. | 343 | 339 | 333 | 308 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.6129 0.5887 0.5934 0.5809
0.10 0.4485 0.4459 0.4466 0.4155
0.20 0.3696 0.3753 0.3726 0.3452
0.30 0.2950 0.3038 0.3017 0.2791
0.40 0.2491 0.2705 0.2661 0.2410
0.50 0.2120 0.2313 0.2308 0.2095
0.60 0.1766 0.1963 0.1902 0.1762
0.70 0.1285 0.1462 0.1444 0.1361
0.80 0.0999 0.1159 0.1143 0.1084
0.90 0.0689 0.0822 0.0817 0.0786
1.00 0.0444 0.0498 0.0493 0.0484
M. 11pPTS 0.2459 0.2551 0.2537 0.2381
%C. 11pPTS 37 31 -3.2
M. 3prTsS 0.2272 0.2408 0.2393 0.2210
%C. 3PTS 5.9 53 -2.8
R. EX. 0.1810 0.1816 0.1769 0.1649
P. EX. 0.3009 0.2974 0.2921 0.2702

Cuadro B.49.: Bateria Il para la red mixta de CISI: pp2, pc-J, con replicacion, fp10d- e instan-
ciacion parcial.
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

| | SMART [ =02 ] a=05] a=08

[ REL.Rec. | 824 | 803 | 833 | 840 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.8020 | 0.7727 | 0.7897 | 0.8025
0.10 0.7780 | 0.7395 | 0.7593 | 0.7685
0.20 0.6651 | 0.6269 | 0.6469 | 0.6606
0.30 05508 | 05314 | 05516 | 0.5627
0.40 04656 | 0.4445 | 0.4606 | 0.4766
0.50 04131 | 0.3987 | 04148 | 04307
0.60 03195 | 0.3212 | 0.3304 | 0.3440
0.70 0.2467 | 0.2477 | 0.2584 | 0.2663
0.80 0.2024 | 0.2007 | 0.2126 | 0.2162
0.90 01445 | 0.1456 | 0.1553 | 0.1570
1.00 01267 | 0.1301 | 0.1393 | 0.1410
M.11eTs | 04294 | 04144 | 04290 | 04387
%C. 11pTs 35 -1 21
M.3pTs | 04260 | 04087 | 04248 | 04358
%C. 3rTs 43 -5 20
R.Ex. | 05137 | 05049 | 05216 | 0.5234
P._Ex. 0.2441 | 0.2379 | 0.2468 | 0.2489

Cuadro B.50.: Bateria Il para la red mixta de CRANFIELD: pp2, pc-J, sin replicacion, fp10d-
e instanciacion parcial.

| | SMART [ 0=02 ] a=05] a=08

| REL. REC. | 260 | 287 | 289 | 286 |
EXHAUST. PRECISION
0.00 0.9137 0.9273 0.9459 0.9434
0.10 0.8181 0.8352 0.8427 0.8403
0.20 0.7512 0.7871 0.8162 0.8189
0.30 0.6858 0.7635 0.7691 0.7673
0.40 0.6344 0.7073 0.7131 0.7184
0.50 0.5543 0.6483 0.6538 0.6569
0.60 0.4789 0.6021 0.6018 0.5949
0.70 0.4297 0.5653 0.5605 0.5525
0.80 0.3527 0.4868 0.4792 0.4711
0.90 0.2527 0.3433 0.3471 0.3416
1.00 0.1193 0.2043 0.1989 0.1936
M. 11pPTS 0.5446 0.6246 0.6298 0.6272
%C. 11pPTS 14.6 15.6 151
M. 3prTs 0.5527 0.6408 0.6497 0.6490
%C. 3PTS 15.9 175 174
R. EX. 0.4104 0.4552 0.4599 0.4545
P. EX. 0.5778 0.6378 0.6422 0.6356

Cuadro B.51.: Bateria Il para la red mixta de MEDLARS: pp2, pc-J, sin replicacién, fp10d- e
instanciacion parcial.
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B.1. Curvas Exhaustividad - Precision de los mejores resultados.

B.1. Curvas Exhaustividad - Precision de los mejores
resultados.

1

" S‘mart (nlc)‘ —
Red simple de ADI (pp2, fp10y con qf) ---*---
09 —

0.8 -
0.7
0.6 -

05

Precision

0.4

03

0.2

0.1

0 ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Exhaustividad

Figura B.1.: Curva Exhaustividad - Precision para la mejor red en la coleccion ADI.
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B. Resultados empiricos detallados con la red bayesiana documental.

1 T T T T T T T T T
Smart (ntc) —+—
Red aumentada de CACM (pp2, pc-J, fpl0 y con gf) ---*--—-
0.9 4
0.8 - 4

Precision

0 L L L L L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Exhaustividad

Figura B.2.: Curva Exhaustividad - Precisién para la mejor red en la coleccion CACM.

1 T T T T T T T T T
Smart (ntc) —+—
Red simple de CISI (pp2, fp10 y con gf) ---x---
0.9 q
0.8 - q
0.7 - q

Precision

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Exhaustividad

Figura B.3.: Curva Exhaustividad - Precisidn para la mejor red en la coleccion CISI.
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B.1.

Curvas Exhaustividad - Precision de los mejores resultados.

Precision

!
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Red mixta de CRANFIELD (pp2, pc-J, fp10d- y sin gf) --->---
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Figura B.4.: Curva Exhaustividad - Precision para la mejor red en la coleccion CRANFIELD.
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Red aumentada de MEDLARS (pp2, pc-J, fp10-, sin gf, instanciaci n parcial (0.5)) ---%---
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Figura B.5.: Curva Exhaustividad - Precision para la mejor red en la coleccion MEDLARS.
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C. Resultados empiricos detallados con la
subred extendida de documentos.
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C. Resultados empiricos detallados con la subred extendida de documentos.

[ Exr. | SMART [ Mgorres. [ ndr=5 [ ndr=10 [ ndr=15 |
| REL. REC. | 91 | 91 | 92 | 96 | 94 |
RECALL PRECISION
0.00 0.7007 0.7007 0.7055 0.7261 0.7142
0.10 0.6911 0.6911 0.6998 0.7180 0.7070
0.20 0.6548 0.6548 0.6831 0.6937 0.6832
0.30 0.5806 0.5806 0.6203 0.6358 0.6351
0.40 0.5514 0.5514 0.5877 0.5975 0.5972
0.50 0.5177 0.5177 0.5535 0.5679 0.5630
0.60 0.4063 0.4065 0.4549 0.4476 0.4324
0.70 0.2979 0.2982 0.3339 0.3210 0.3183
0.80 0.2822 0.2827 0.3266 0.3184 0.3128
0.90 0.2486 0.2497 0.2831 0.2913 0.289%4
1.00 0.2454 0.2469 0.2764 0.2869 0.2855
M. 11pPTS 0.4709 0.4706 0.5023 0.5095 0.5035
%C. 11PTS 0.1 6.7 8.2 6.9
M. 3rPTS 0.4849 0.4851 0.5211 0.5267 0.5197
%C. 3PTS 0.0 7.4 8.6 7.1
R. EX. 0.6120 0.6120 0.6346 0.6131 0.6196
P. Ex. 0.1733 0.1733 0.1829 0.1752 0.1790

Cuadro C.1.: Evaluacion de la extension de la subred de documentos para ADI.

| EXP. | SMART | Mejorres. [ ndr=5 | ndr=10 | ndr=15 |
[ REL.Rec. | 246 | 244 | 222 | 238 | 2% |
RECALL PRECISION
0.00 0.7375 0.7512 0.6855 0.6685 0.6598
0.10 0.6806 0.6840 0.6370 0.6070 0.6239
0.20 0.5742 0.6078 0.5290 0.5240 0.5147
0.30 0.4774 0.5256 0.4534 0.4590 0.4607
0.40 0.4168 0.4652 0.4101 0.4195 0.4089
0.50 0.3515 0.3811 0.3555 0.3600 0.3571
0.60 0.2808 0.3107 0.2858 0.2831 0.2825
0.70 0.2192 0.2411 0.2080 0.2126 0.2127
0.80 0.1793 0.2062 0.1838 0.1808 0.1694
0.90 0.1255 0.1464 0.1197 0.1215 0.1225
1.00 0.1020 0.1201 0.0942 0.0928 0.0899
M. 11prTS 0.3768 0.4036 0.3602 0.3572 0.3547
%C. 11pPTS 7.1 -4.5 -5.3 -5.9
M. 3pPTs 0.3683 0.3983 0.3561 0.3549 0.3470
%C. 3pPTS 8.2 -34 -3.7 -5.8
R. EX. 0.4172 0.4141 0.3751 0.3869 0.3717
P. EX. 0.3154 0.3128 0.2846 0.2987 0.3026

Cuadro C.2.: Evaluacion de la extension de la subred de documentos para CACM.
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[ Exr. | SMART [ Mgorres. [ ndr=5 ] ndr=10 [ ndr=15 |
| REL. REC. | 343 | 369 | 363 | 370 | 376 |
RECALL PRECISION
0.00 0.6129 0.6689 0.6408 0.6429 0.6348
0.10 0.4485 0.4831 0.4726 0.4801 0.4663
0.20 0.3696 0.3971 0.3927 0.4099 0.4082
0.30 0.2950 0.3151 0.3404 0.3477 0.3513
0.40 0.2491 0.2674 0.2761 0.2886 0.2895
0.50 0.2120 0.2311 0.2364 0.2579 0.2580
0.60 0.1766 0.1911 0.1937 0.2160 0.2168
0.70 0.1285 0.1364 0.1411 0.1646 0.1607
0.80 0.0999 0.1010 0.1103 0.1244 0.1185
0.90 0.0689 0.0692 0.0721 0.0884 0.0837
1.00 0.0444 0.0461 0.0504 0.0619 0.0577
M. 11pPTS 0.2459 0.2642 0.2661 0.2802 0.2769
%C. 11PTS 7.4 8.2 139 12.6
M. 3rTS 0.2272 0.2430 0.2465 0.2641 0.2616
%C. 3PTS 7.0 8.4 16.2 15.1
R. EX. 0.1810 0.1881 0.1847 0.1893 0.2053
P. Ex. 0.3009 0.3237 0.3184 0.3246 0.3298

Cuadro C.3.: Evaluacion de la extension de la subred de documentos para CISI.

| EXP. | SMART | Mejorres. [ ndr=5 [ ndr=10 | ndr =15 |
[ REL.REc. | 84 [ 83 | 543 | 56 | 574 |

RECALL PRECISION

0.00 0.8020 0.8113 0.4235 0.4156 0.4264

0.10 0.7780 0.7786 0.3924 0.3788 0.3966

0.20 0.6651 0.6698 0.3339 0.3247 0.3354

0.30 0.5598 0.5649 0.2659 0.2731 0.2897

0.40 0.4656 0.4784 0.2323 0.2511 0.2690

0.50 0.4131 0.4315 0.2096 0.2356 0.2432

0.60 0.3195 0.3490 0.1814 0.2022 0.2092

0.70 0.2467 0.2722 0.1294 0.1595 0.1724

0.80 0.2024 0.2193 0.1044 0.1325 0.1454

0.90 0.1445 0.1591 0.0677 0.0916 0.1090

1.00 0.1267 0.1431 0.0602 0.0846 0.0986

M. 11pPTs 0.4294 0.4434 0.2183 0.2318 0.2450

%C. 11pPTS 32 -49.2 -46.1 -43.0

M. 3pPTs 0.4269 0.4402 0.2160 0.2309 0.2413

%C. 3pPTS 31 -49.5 -46.0 -43.5

R. EX. 0.5137 0.5213 0.3271 0.3485 0.3464

P. EX. 0.2441 0.2477 0.1609 0.1707 0.1701

Cuadro C.4.: Evaluacion de la extension de la subred de documentos para CRANFIELD.
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C. Resultados empiricos detallados con la subred extendida de documentos.

| EXP. | SMART | Mejorres. [ ndr=5 | ndr=10 | ndr=15 |
[ REL.Rec. | 260 | 287 | 266 | 279 | 269 |
RECALL PRECISION
0.00 0.9137 0.9590 0.8123 0.8477 0.7553
0.10 0.8181 0.8732 0.7873 0.7930 0.7454
0.20 0.7512 0.8179 0.7617 0.7622 0.7137
0.30 0.6858 0.7721 0.7206 0.7197 0.6904
0.40 0.6344 0.7278 0.6713 0.6776 0.6734
0.50 0.5543 0.6819 0.6222 0.6511 0.6454
0.60 0.4789 0.6162 0.5560 0.6085 0.6134
0.70 0.4297 0.5560 0.5149 0.5482 0.5340
0.80 0.3527 0.4999 0.4059 0.4291 0.3774
0.90 0.2527 0.3686 0.2391 0.2565 0.2604
1.00 0.1193 0.2145 0.1023 0.0848 0.1143
M. 11prTS 0.5446 0.6443 0.5631 0.5799 0.5566
%C. 11pPTS 18.3 33 6.4 2.2
M. 3pTs 0.5527 0.6666 0.5966 0.6142 0.5788
%C. 3PTS 20.6 7.9 111 4.7
R. EX. 0.4104 0.4503 0.4135 0.4476 0.4256
P. EX. 0.5778 0.6378 0.5911 0.6200 0.5978

Cuadro C.5.: Evaluacion de la extension de la subred de documentos para MEDLARS.

1 T T T T T T T T T
Smart (ntc) —+—
Red simple de ADI (pp2, fp10y con gf) ---x---
09 Subred de documentos extendida con ndr=5 ------- _{
Subred de documentos extendida con ndr=10 &
Subred de documentos extendida con ndr=15 --m-

0.8 - 1

Precision

0 L L L L L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Exhaustividad

Figura C.1.: Curva Exhaustividad - Precision para la subred extendida de documentos en la
coleccion ADI.
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1 T T T T T T T T T
Smart (ntc) —+—
Red aumentada de CACM (pp2, pc-J, fp10y con qf) --->---
09 | Subred de documentos extendida con ndr=5 ---x---
Subred de documentos extendida con ndr=10 &
Subred de documentos extendida con ndr=15 --m-—

0.8 - B

Precision

0 L L L L L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Exhaustividad

Figura C.2.: Curva Exhaustividad - Precision para la subred extendida de documentos en la
coleccién CACM.

1 T T T T T T T T T
Smart (ntc) —+—
Red simple de CISI (pp2, fp10y con qf) ---x---
09 | Subred de documentos extendida con ndr=5 ---*---
Subred de documentos extendida con ndr=10 &
Subred de documentos extendida con ndr=15 --m-—

0.8 - B

0.7 - B

Precision

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Exhaustividad

Figura C.3.: Curva Exhaustividad - Precision para la subred extendida de documentos en la
coleccion CISI.
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C. Resultados empiricos detallados con la subred extendida de documentos.

1 T T T T T T T T T
Smart (ntc) —+—
Red mixta de CRANFIELD (pp2, pc-J, fp10d- y sin gf) ---x---
09 Subred de documentos extendida con ndr=5 ---%---

Subred de documentos extendida con ndr=10 ----&
Subred de documentos extendida con ndr=15 --m--

Precision

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Exhaustividad

Figura C.4.: Curva Exhaustividad - Precision para la subred extendida de documentos en la
colecciéon CRANFIELD.

1 T T T T T T T T T
Smart (ntc) —+—
Red mixta de MEDLARS (pp2, pc-J, fp10- y sin gf) ---x---
0.9 Subred de documentos extendida con ndr=5 ---*---
- Subred de documentos extendida con ndr=10 &
- Subred de documentos extendida con ndr=15 --m--
0.8 F gy
)
0.7
0.6 -
<
2
5 05
o
a
04
03
02
01
0 L L L L L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Exhaustividad

Figura C.5.: Curva Exhaustividad - Precision para la subred extendida de documentos en la
coleccion MEDLARS.
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