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PLANTEAMIENTO

En un mundo globalizado que cambia rpidamente, el estar permanentemente informado
se ha convertido en una necesidad apremiante, en fuente de conocimiento y también de
dinero. Una oleada reciente de subscripciones a servicios on-line de noticias pone de
manifiesto laimportancia que la sociedad da a estar permanentemente informada sobre temas
gue son de su interés. Esta “puesta a dia’ permite tanto a la persona individual como a las
organizaciones ser competitivasy tomar mejores decisiones.

Uno de los problemas principales de Internet es el crecimiento constante y descontrolado
de la informacion a la que los usuarios pueden acceder [120][121]. Este crecimiento de
Internet, tanto en sitios Web como en documentos y servicios Web, est4 contribuyendo a que
los usuarios tengan dificil el acceso a la informacién que precisan de manera simple y
eficiente. Son necesarios, por tanto, sistemas que les ayuden a hacer frente a esta gran marafnia
de informacidn en que se ha convertido Internet [121][111].

Como consecuencia de esto, las investigaciones en areas relacionadas con la busqueda o
acceso a la informacion, ya sea en la Web o en cualquier otro sistema, han aumentado
considerablemente en los Ultimos afios [4][33][43][48][60]. Estas investigaciones estan
basadas en diferentes filosofias de trabajo, que se pueden englobar dentro del concepto de
Acceso a la Informacion (en inglés, “Information Seeking” [130]), término que describe a
cualquier proceso mediante € cual los usuarios son capaces de obtener informacién de un
sistema. Algunos de estos procesos son: la recuperacion de informacion (RI), € filtrado de
informacion (FI), el acceso a bases de datos, la extraccion deinformaciony el “browsing”. En
los Ultimos afios estamos asistiendo a la aplicacion creciente de distintas ciencias en estos
procesos de acceso a la informacion con objeto de mejorarlos. En concreto, métodos,
conceptos y técnicas de Inteligencia Artificial (I1A) estan siendo aplicados en |os procesos de
obtencién de informacion con notable éxito [5][112][164].

Por tanto, el estudio de algunos de los procesos de acceso a la informacion, asi como la
introduccion de mejoras en ellos con €l fin de obtener una mayor eficiencia en la blsqueda, se

muestra como una linea de investigacion muy activa. En esta memoria nos centraremos en €l




estudio delaRl y e Fl, alavez que propondremos su combinacién con técnicas de IA para
conseguir mejorar la blsqueda de informacion.

Las Dos Caras DE _UNA Misva MoNEDA: RECUPERACION DE | NFORMACION Y

FiLTRADO DE | NFORMACION

La Rl y e Fl son procesos de busqueda de informacién que comparten su objetivo
principal, presentar a los usuarios solamente la informacion relevante para ellos, empleando
de manera 6ptima el tiempo con que cuentan [84]. Sin embargo, mientras que la Rl se encarga
de dar respuesta a las necesidades de informacion puntuales de un usuario (representadas
como consultas), el Fl se asocia a necesidades que permanecen constantes en el tiempo
(expresadas como perfiles de usuario). Por otro lado, la RI no tiene ningdn conocimiento
sobre los usuarios, a contrario del Fl, que almacena las preferencias de los usuarios con € fin
de facilitar la seleccién de informacion.

Ahorabien, Belkin y Croft [7] determinaron que el FI y laRI constituyen las dos caras de
una misma moneda que, trabajando en estrecha relacion, consiguen ayudar a los usuarios en
la obtencion de la informacion gque necesitan para lograr sus objetivos. De hecho, usando
sistemas de filtrado de informacién (SFI), podemos depurar la informacién seleccionada por
los sistemas de recuperacion de informacion (SRI), de manera que la informacion mostrada
finalmente a los usuarios se adapte lo mejor posible a sus necesidades.

Auln asi, ambos sistemas presentan deficiencias a la hora de capturar y representar las
necesidades de informacion de los usuarios [61]. En lo que respecta a Fl, la estructura més
comun de perfil esladenominada “bag of words’, la cual consiste en un conjunto de palabras
clave que representan los intereses del usuario. El problema radica en que la mayoria de los
métodos actual es requieren que sean los propios usuarios |os que indiquen como representar
sus necesidades de informacion, 1o que los coloca en una situacion comprometida. Se
encuentran con la dificultad de tener que seleccionar las palabras adecuadas para representar
sus necesidades y comunicarse asi con € sistema, |0 que se conoce clasicamente como €l
“problema del vocabulario” en lainteraccién hombre-ordenador [76].

Se necesitan, por tanto, formas mas inteligentes de capturar y representar las necesidades
de informacion. En esta linea, Belkin y Croft sugirieron que las técnicas de Rl podian




aplicarse con éxito en e Fl [7]. De esta forma, el perfil de usuario puede representarse
mediante una consulta formulada usando cualquier modelo de R, las [lamadas “consultas
persistentes’ [61], y pueden aplicarse técnicas de aprendizaje automético de consultas para su
construccion.

Por otro lado, un factor importante a la hora de obtener buenos resultados en un proceso
de RI eslahabilidad del usuario para expresar sus necesidades de informacién mediante una
consulta. Se ha demostrado que, con frecuencia, e usuario no tiene una imagen clara de lo
gue esta buscando y solo puede representar sus necesidades de informacion de forma
imprecisa y vaga. Por ello, es necesario disponer de lenguagjes de consulta flexibles que
permitan expresar las necesidades de informacion subjetivas de forma simple y aproximada
[141], mejorando de estaformalainteraccion entre el usuarioy el sistema.

Todo esto pone de manifiesto la necesidad de contar con técnicas que mejoren la
representacion de las necesidades de informacion de los usuarios en los SRl documentales.
Esta necesidad se puede afrontar desde una doble vertiente:

« Desarrollando técnicas de actuacién off-line que permitan caracterizar las
preferencias de los usuarios con vistas afiltrar lainformacion que les puede devolver
el SRI [7][84].

o Desarrollando técnicas de actuacion on-line que permitan representar mejor las
necesidades de informacion en lainteraccion directa SRI-usuario.

El objetivo principal de esta memoria es mejorar |la manera de representar |as necesidades
de informacion de los usuarios, tanto las permanentes como las puntuales, para asi conseguir
un mayor rendimiento de los SRI haciendo uso de técnicas de IA. A continuacion,
describimos brevemente la forma en que nos proponemos llevarlo a cabo.

CARACTERIZACION DE_L0Os PERFILES DE_UsuArRio como ConsuLTAs CLASICAS DE

RecuPERACION DE | NFORMACION. CoNSULTAS PERSISTENTES

Aparte del habitual enfoque “bag of words’, las necesidades persistentes pueden
representarse siguiendo un “enfoque explicito de categorias’ [61], donde los intereses se




identifican seleccionandolos de un conjunto de categorias predefinidas.

Sin embargo, este segundo enfoque presenta también una serie de inconvenientes. i) las
categorias pueden no ser suficientemente precisas; ii) los usuarios pueden necesitar mucho
tiempo para encontrar, Si es que la encuentran, la categoria o subcategoria que represente sus
necesidades; y iii) puede haber discrepancia entre el usuario y el sistema sobre la categoria en
la que clasificar unainformacion.

Necesitamos, por tanto, una nueva forma de representar este tipo de necesidades. Como
hemos comentado, Belkin y Croft sugirieron que las técnicas de RI podrian ser aplicadas con
exito en e Fl [7]. De esta forma, e perfil de usuario puede representarse mediante una
consulta formulada usando cualquier modelo de RI, las [lamadas “consultas persistentes’
[61].

Representar el perfil como una consulta persistente, en lugar de como la clasica estructura
de “bag of words”, nos proporciona:

« Més flexibilidad, al poder usar cualquier modelo de RI para formularla: Booleano,
Booleano extendido, Linguistico, ...

« Mésexpresividad, al usar términosy operadores Booleanos (Y, O, NO) pararepresentar
las necesidades de informacidn, |o que es més interpretable para el ser humano.

NEeces DAD DEL APRENDIZAJE AuTOMATICO DE CONSULTAS

Hemos visto que una de las ventgjas de representar |os perfiles de usuario como consultas
persistentes es la flexibilidad que nos proporciona el poder utilizar cualquier modelo de RI
para formularlas (Booleano, Booleano extendido, Linguistico, ...). Sin embargo, el usuario
necesita conocer en profundidad €l lenguaje de consulta para poder expresar sus necesidades
de informacion en forma de una consulta interpretable por e sistema y, asi, conseguir
recuperar informacion relevante.

Entre los modelos de RI existentes (Booleano, Vectorial, Probabilistico, Booleano
Extendido, ...), los més complejos son el Booleano y el Booleano extendido. Esto se debe ala
dificultad con la que se encuentra el usuario a la hora de tener que formular una consulta,
puesto que su lenguaje de consulta, basado en la construccién de sentencias con términos
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unidos mediante los operadores Booleanos Y y O (que pueden negarse mediante el operador
de negacion NO), es bastante complejo.

En definitiva, a un usuario le suele resultar muy dificil formular una consulta sea cual sea
su estructura [61][60][ 138].

Se han desarrollado diferentes aproximaciones para ayudar a usuario en el proceso de la
formulacion de consultas en diferentes tipos de SRI [49]. Unade las més conocidas se basa en
la generacion automaética de consultas que describan adecuadamente las necesidades del

usuario —representadas en forma de un conjunto inicial de documentos relevantes (y

opcionalmente no relevantesy— mediante un proceso off-line en el que su interaccion no es
necesaria. Esta operacion se incluye en el paradigma de Aprendizaje Automaético [135] y
Chen y otros la han denominado Aprendizaje Inductivo de Consultas a partir de Ejemplos

(IQBE) [49].

Por tanto, las técnicas IQBE trabgjan de la misma forma que los métodos de aprendizaje
de perfiles (el perfil se aprende automaticamente a partir de un conjunto de documentos de
entrenamiento proporcionado por el usuario [60][138]), |0 que permite aplicarlas directamente
a la construccion de consultas persistentes para € Fl. Ademas, €l uso de estas técnicas
permitir& aprender no solo los términos de las consultas (las caracteristicas), sino también la
composicion de la consultaen si.

TEcNicas DE SoFT CoMPUTING EN RECUPERACION DE | NFORMACION

Como hemos mencionado, en los Ultimos afios se ha experimentado un interés creciente
en la aplicacion de técnicas basadas en |A a campo del acceso a la informacion con el
propdsito de resolver distintos problemas. Las técnicas de Soft Computing (SC) son una de
las técnicas de |A que més se estan usando.

El concepto de Soft Computing (SC) fue introducido por Zadeh [188] como una sinergia
de metodologias (l6gica difusa, computacion evolutiva, redes neuronaes, razonamiento
probabilistico, ...) que proporcionan los fundamentos para la concepcién, disefio, construccién
y utilizacion de sistemas inteligentes de informacion. De acuerdo a[189], € principio béasico
del SC es la tolerancia a la imprecision, incertidumbre y aproximacion. El hecho de que la
subjetividad y la incertidumbre sean propiedades tipicas de cualquier proceso de busgueda de
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informacién ha dado lugar a que las técnicas de SC se hayan revelado como una excelente
herramienta para el manejo de la subjetividad y laimprecision en la definicion de los sistemas
de acceso a la informacion [42]. En concreto, Crestani y Pasi enuncian que € uso de SC
puede aportar una mayor flexibilidad a estos sistemas.

Existe una gran cantidad de contribuciones que afrontan el uso de las técnicas de SC en
campo del acceso a la informacién [42][43][47][136]. En particular, la Légica Difusa
[186][190] y los Algoritmos Evolutivos (AES) [1][2] estan consiguiendo resultados
prometedores. La primera esta siendo utilizada para modelar la subjetividad y la
incertidumbre existentes en la actividad de la Rl (p.e, en la estimacion de larelevancia de un
documento respecto a una consulta o en la formulacién de una consulta que representa las
necesidades de informacion del usuario), mientras que los AES se emplean para adaptar
componentes del SRI desde €l punto de vista del Aprendizaje Automético [135].

El Uso de Algoritmos Evolutivos en la Recuperacién de I nformacién

Los AEs no son especificamente algoritmos de aprendizaje automético, pero ofrecen una
metodologia de busqueda potente e independiente del dominio que puede ser aplicada a gran
cantidad de tareas de aprendizaje. De hecho, los AEs han sido muy utilizados en problemas
de aprendizaje automético de reglas de produccién a partir de conjuntos de ejemplos
[32][78][82] o de extraccion de conocimiento [74]. Este amplio uso se debe a que, cuando los
individuos de la poblacion genética representan conocimiento, pueden ser tratados a mismo
tiempo como datos que son manipulados por el AE 'y como cddigo ejecutable que llevaa cabo
Ciertatarea[133].

Debido a estas razones, la aplicacion de los AEs a distintos campos de la ciencia se ha
incrementado en los Ultimos afios. Dentro del marco de la RI, los AEs se han aplicado en la
resolucién de un gran nimero de problemas, siendo €l aprendizaje de consultas uno de los que
més aportaciones presenta [38]. Su facilidad para generar consultas con distintas estructuras
(consultas Booleanas, Booleanas extendidas, linglisticas, etc.) los hace muy adecuados para
generar perfiles de usuario representados como consultas.

A este respecto, debemos destacar que la mayoria de las aproximaciones basadas en €l
paradigma IQBE de aprendizaje automético de consultas evallan e rendimiento de las
consultas derivadas empleando los dos criterios habitualmente considerados en e enfoque




algoritmico de RI, precisidon y exhaustividad [5][153][155][176]. Claramente, |a optimizacién
de los componentes de un SRI y, mas concretamente, el aprendizaje automético de consultas,
es un claro ggemplo de un problema *“ multiobjetivo”.

Este tipo de problemas se caracterizan por e hecho de tener que optimizar
simultdneamente diferentes objetivos [30]. Por esa razdn, no existe una Unica mejor solucién
para resolver el problema. En un tipico problema multiobjetivo de optimizacion, tendremos
un conjunto de soluciones que serén superiores al resto cuando se consideran todos los
objetivos. A este conjunto de soluciones se le conoce como “Pareto” y a las soluciones
contenidas en é, que son mejores que el resto, se las conoce como soluciones no dominadas o
Pareto-optimales. En cambio, a resto de soluciones no incluidas en e conjunto Pareto se las
denomina soluciones dominadas. Mientras que ninguna de las soluciones del Pareto sea
absolutamente mejor que las otras soluciones no dominadas, todas ellas son igualmente
aceptables para satisfacer |os objetivos planteados.

Los AEs resultan ser una herramienta muy apropiada para la resolucion de problemas
multiobjetivo. Sin embargo, la aplicacién de los AEs en el area de la Rl se ha basado
normamente en la combinacion de los criterios exhaustividad y precision en una sencilla
funcion de adaptacion mediante un esquema ponderado. Ahora bien, con la posibilidad de
aplicar los AEs multiobjetivo, seriamos capaces de obtener varias soluciones con diferentes
balances de precision y exhaustividad para una determinada necesidad de informacion, en una
sola gjecucion del algoritmo [41].

El Uso de Informacién Linguistica Difusa en Recuperacion de I nformaciéon

Unade las técnicas capitales de la Logica Difusa es el Modelado Linguistico [187] parala
representacion y € manejo de la informacion cualitativa en los sistemas. En particular, se ha
aplicado con notable éxito en e disefio de controladores difusos y en sistemas de

informacion, donde se precisa interaccion con |os usuarios, entre los cuales tenemos los SRI.

Los SRI basados en informacion linglistica difusa [10][16][17][114] se disefian usando €l
concepto de variable linglistica [187] para representar mejor lainformacion cualitativa en el
subsistema de consulta. Estos SRI cuentan con lenguajes de consulta ponderados linguisticos
gue mejoran la interaccion SRI-usuario. Por un lado, dichos lengugjes de consulta
incrementan las posibilidades de expresion de los usuarios puesto que con ellos es posible




asignar pesos a los términos de las consultas indicando importancia relativa o umbrales de
satisfaccion. Por otro lado, facilitan a los usuarios la expresion de sus necesidades de
informacion porgque pueden expresar |os pesos mediante valores linguisticos mas propios del
lenguaje humano. Se han propuesto diferentes modelos de SRI linglisticos usando una
aproximacion linguistica difusa ordinal que facilita la expresion y el procesamiento de los
pesos de las consultas [93][94][95][96] .

Laprincipal limitacion de los anteriores SRI linguisticos es que cuentan con pocos medios
para que el usuario pueda expresar sus necesidades de informacién o su idea del concepto de
relevancia. Por g emplo:

i) No permiten que los elementos de una consulta se ponderen simultaneamente de
acuerdo a varias semanticas.

ii) Lasentradas y la salida de los SRI se valoran sobre el mismo conjunto de etiquetas S,
reduciendo las posibilidades de comunicacién entre e usuario y €l sistema, a la vez
gue disminuyendo la expresividad, a utilizar un mismo conjunto de etiquetas para
expresar conceptos diferentes.

iii)Solamente consideran la ponderacion linglistica de los términos, no contemplando la
posibilidad de ponderar los distintos elementos de una consulta (términos, sub-
expresiones, conectivos Booleanos y la consulta completa) simultaneamente, o cual
podria contribuir aincrementar |as posibilidades de expresién de |os usuarios.

En concreto, nuestro aporte en esta memoria consistira en: i) la caracterizacion de los
perfiles de usuario como consultas clasicas de RI (consultas persistentes), formuladas bajo las
disposiciones de los modelos Booleano o Linguistico; ii) € desarrollo de algoritmos de
aprendizaje que permitan generarlas de manera automética, sin que el usuario tenga que
interaccionar con el sistema, usando para ello AEs multiobjetivo [41][116][165]; v iii) € uso
de Informacién Linglistica Difusa [187] en la definicion del subsistema de consultas
[10][17][114] y de su correspondiente subsistema de evaluacion para dotar de mayor
expresividad alas consultas.




OBJETIVOS

En la comunidad cientifica de RI, cada vez cobra mayor importancia la idea de que €
rendimiento de los SRI puede mejorarse incrementando la participacion de los usuarios en los
procesos de recuperacion [107]. EI modelado linglistico difuso, técnica de SC, es una
herramienta que puede contribuir a ello. El uso de informacion linguistica difusa en el disefio
del subsistema de consultas ponderadas facilita alos usuarios la expresién de sus necesidades

de informacién de una forma més natural.

Por otro lado, los AEs constituyen una buena aternativa para resolver algunos de los
problemas existentes en el &mbito de la RI, tal y como muestra € gran nimero de
publicaciones aparecidas recientemente en la literatura especializada [ 38].

Sin embargo, los SRI Linguisticos existentes no permiten que los usuarios puedan usar las
distintas partes de una consulta para expresar sus necesidades de informacion y ello limita su
rendimiento y la expresividad de los usuarios. Las técnicas de aprendizaje automético
existentes presentan problemas como la escasez de soluciones (suelen devolver una Unica
solucién por gecucion), asi como la simplicidad del AE, 1o que disminuye su rendimiento.
Por tanto, pensamos que el desarrollo de nuevos SRI Linguisticos que introduzcan mas
medios para que los usuarios expresen sus necesidades de informacion y que incorporen
técnicas basadas en AEs avanzados y en e paradigma IQBE para asistir al usuario en €l
proceso de formulacion de consultas es una propuesta viable y oportuna.

Mas concretamente, |0s objetivos cientificos que se persiguen son |os siguientes:

1. Estudiar los distintos modelos de RI. Nos proponemos llevar a cabo un repaso general a
todos los modelos de RI  (Booleano, espacio vectorial, probabilistico y Booleano
Extendido). Se procedera a una evaluacion critica de estos modelos teniendo en cuenta
sus limitaciones y posibles mejoras.

2. Estudiar los AEsy su aplicacion en RI. Los AEs constituyen una buena alternativa para
resolver algunos de |os problemas existentes en la RI. Pretendemos realizar un estudio de
esta familia de agoritmos de optimizacion y busqueda. Para ello, plantearemos y




justificaremos su aplicacion en e campo de la RI, haciendo especia énfasis en los
modelos para el aprendizaje de consultasy en los enfoques multiobjetivo.

. Caracterizar los perfiles de usuario como consultas. Las necesidades permanentes de

informacién de un usuario se representan en forma de perfiles de usuario. La estructura
més comun para los perfiles es la denominada “bag of words’. Buscamos dotar de
mayor expresividad a los perfiles representdndolos como consultas clasicas de Rl que
indiquen una necesidad de informacién del usuario que perdura en e tiempo (consultas
persistentes).

. Proponer un enfoque evolutivo multiobjetivo basado en el paradigma 1QBE para €

aprendizaje automatico de consultas Booleanas persistentes. Los AES son muy
adecuados para generar consultas persistentes por su facilidad para generar consultas con
distintas estructuras (consultas Booleanas, Booleanas extendidas, linguisticas, etc.).
Pretendemos usar € enfoque multiobjetivo de este tipo de algoritmos para obtener més
de una consulta Booleana (perfil) con distinto comportamiento precision-exhaustividad
en una sola gjecucion.

Disefiar un subsistema de consultas ponderadas con informacion linglistica difusa 'y
su correspondiente subsistema de evaluacion. Buscamos dotar de mayor flexibilidad y
facilidad de representacion a las consultas instanténeas en base a la posibilidad de usar

informacién linguistica difusa multigranular para valorar 10s pesos.

. Adaptar las técnicas de aprendizaje automatico de consultas persistentes para

considerar la informacion linglistica multigranular. Con esto, pretendemos combinar
los resultados de los objetivos anteriores: las técnicas multiobjetivo para e aprendizaje
de consultas y e subsistema de consultas linglisticas. Buscamos dotar a los perfiles de
mayor interpretabilidad representandolos como consultas linguisticas multigranulares, a
la vez que generar varias consultas persistentes de este tipo (perfiles) con distinto
comportamiento precisiéon-exhaustividad en una sola € ecucién, haciendo uso de los AEs
multiobjetivo.
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7. Analizar experimentalmente el funcionamiento de los procesos evolutivos de |QBE
propuestos empleando las bases documentales existentes del area. De este modo, se
trabajara con colecciones clésicas (Cranfieldy CACM) vy se desarrollaran experimentos
basados en las consultas més significativas de las mismas.

ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

Esta memoria estd compuesta por esta Introduccion: cinco Capitulos en los que se
desarrolla la investigacion realizada; una seccion de Comentarios Finales en la que se
incluyen las conclusiones generales de lamisma; y los trabajos futuros, y dos Apéndices.

En e primer capitulo vamos a repasar los conceptos basicos de la RI. Para €llo,
presentaremos los Sistemas de Informacion que se emplean en este campo, los denominados
SRI, analizando sus componentes principales. A continuacién, estudiaremos los distintos
model os de recuperacion que se han propuesto en laliteraturay, posteriormente, dedicaremos
una seccioén ala evaluacion de los SRI, un aspecto muy importante del érea. Parafinalizar, en
las siguientes secciones mostraremos dos técnicas para la mejora del rendimiento de estos
sistemas: la retroalimentacion por relevanciay e IQBE. Por Ultimo, analizaremos larelacion
entrelaRl y el Fl.

El segundo capitulo de esta memoria esté dedicado al estudio de las técnicas de SC y su
aplicacion en el desarrollo de los SRI. Para ello, empezaremos planteando y justificando la
aplicacion de los AEs en diferentes éreas de la RI, como son la indizacion de documentos, el
agrupamiento de documentos y términos, e aprendizaje de consultas o € aprendizaje de
funciones de similitud para un SRI especifico. Profundizaremos especiamente en las
propuestas de aprendizaje de consultas, directamente relacionadas con e tema de esta
memoria. Continuaremos con una introduccion a la Légica Difusa y a la Informacion
Linguistica, como herramientas para mangjar informacién imprecisa y tratar los aspectos
cualitativos de los problemas, respectivamente. Para terminar, daremos una vision de los
diferentes modelos de RI Linguisticos que han sido propuestos alo largo de los afios.
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En el tercer capitulo propondremos un AE multiobjetivo basado en Programacion
Genética (PG) que permita aprender de forma automatica los perfiles que representan las
necesidades de informacion de un usuario. Para dotar de mayor expresividad a los perfiles, en
vez de representarlos como la clasica estructura “bag o words’, propondremos hacerlo como
consultas clasicas de RI (consultas persistentes [61]), formuladas mediante un modelo de RI
Booleano. Paraello, repasaremos los AEs multiobjetivo, las diferentes familias de este tipo de
algoritmos y una propuesta multiobjetivo existente para el aprendizaje de consultas Booleanas
extendidas, asi como los principales componentes de la propuesta de Smith y Smith [165], la
cual sera nuestro punto de referencia a constituir e agoritmo basico de PG para €l
aprendizaje de consultas Booleanas.

En e capitulo cuarto nos plantearemos el uso del Modelado Linguistico Difuso
Multigranular para dotar de mas flexibilidad y facilidad de representacion a las consultas
instantaneas en el proceso de RI. Desarrollaremos un SRI basado en informacion linguistica
multigranular y expondremos una serie de ejemplos de uso.

En el dltimo capitulo propondremos combinar 1os resultados de los Capitulos 3 y 4. Para
ello, nos plantearemos usar consultas linguisticas como consultas persistentes (perfiles de
usuario), lo que hard més interpretables los perfiles; y presentaremos un AG multiobjetivo
basado en el enfoque IQBE [49] que permita aprenderlas autométicamente a partir de un
conjunto de documentos proporcionados por €l usuario, solucionando o que se conoce como
“problema del vocabulario” en la interaccion hombre-ordenador [76]. Finalmente,
compararemos nuestra propuesta con uno de los algoritmos clasicos para generar perfiles de
usuario que mejor comportamiento presenta basado en el model o de espacio vectorial [60].

La seccion de “Comentarios Finales” resumira los resultados obtenidos en esta memoria,
presentara algunos comentarios sobre los mismos y planteara algunos de los trabgjos futuros
gue se pueden abordar en € area.

Por dltimo, e primer apéndice esta dedicado a describir el entorno experimental de
aprendizaje automético de consultas persistentes que utilizaremos para evaluar € rendimiento
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de las propuestas que introduciremos en los Capitulos 3 y 5. El segundo introduciré la
optimizacion evolutiva multiobjetivo, que consideraremos en nuestras propuestas para la
derivacién de varias consultas persistentes (perfiles) con diferentes balances entre
exhaustividad y precision en una sola gjecucién de los algoritmos.
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1.- INTRODUCCION A LOS SISTEMAS DE RECUPERACION
DE INFORMACION

En este primer capitulo vamos a repasar los conceptos bésicos de la Recuperacion de
Informacién. Para ello, presentaremos los Sistemas de Informacién que se emplean en este
campo, los denominados Sistemas de Recuperacion de Informacion, analizando sus
componentes principales. Estudiaremos los distintos modelos de recuperacién que se han
propuesto en la literatura, y posteriormente, dedicaremos una seccion a la evaluacion de los
Sistemas de Recuperacion de Informacion, un aspecto muy importante del area. Para
finalizar, en las siguientes secciones mostraremos dos técnicas parala mejoradel rendimiento
de estos sistemas. la retroalimentacion por relevancia y € aprendizaje automético de
consultas o “Inductive Query by Example’. Finamente, analizaremos la relacion entre la
Recuperacion de Informacion y € Filtrado de Informacion.

1.1.- Introduccion

Los avances tecnolégicos de los Ultimos cincuenta afios han provocado un aumento
exponencial de la informacion. El proceso de digitalizacion y la transformacion de
documentos que se esta llevando a cabo son dos claros gemplos de la revolucion de la

informacion, la cua ha permitido su acceso a un nimero ilimitado de usuarios.

Ademés, hay que tener en cuenta que € uso masivo de las tecnologias y de los
ordenadores no se reduce a la produccion editorial, sino que esta presente en todos los
ambitos de la vida, sobre todo en €l trabajo, y hasta en € hogar donde cada vez es mayor €l
nimero de personas que no solo tienen ordenador sino que poseen equipos multimedia.

A ello habria que sumar la distribucién de informacion mediante las llamadas “ autopistas
delainformacion”, la proliferacién de las conexiones ADSL y el coste cada vez menor de los
medios de amacenamiento. Todo ello nos sitia dentro de un entorno en desarrollo de
informacion electrénica a la que se puede acceder por medios automaéticos. Otro aspecto que
tenemos que considerar es la diversificacion de los medios, que trae consigo una mayor
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cantidad de informacién no normalizada, imagen, sonido, texto, etc.

La Recuperacion de Informacion (RI) se puede definir como € problema de la seleccion
de informacién desde un mecanismo de almacenamiento en respuesta a consultas realizadas
por un usuario [5] [153] [155] [176].

Los Sistemas de Recuperacion de Informacion (SRI) son una clase de sistemas de
informacién que tratan con bases de datos compuestas por documentos y procesan las
consultas de los usuarios permitiéndol es acceder alainformacion relevante en un intervalo de
tiempo apropiado (véase la Figura 1.1). Estos sistemas fueron originalmente desarrollados en
la década de los afios 40 con laidea de auxiliar alos gestores de la documentacion cientifica.

Un SRI permite larecuperacion de lainformacion, previamente almacenada, por medio de
la realizacion de una serie de consultas (queries) a los documentos contenidos en la base de
datos. Estas preguntas son sentencias formales de expresion de necesidades de informaciony
suelen venir expresadas por medio de un lengugje de consulta.

DOCUMENTOS
BASE DE DATOS RELEVANTES
DOCUMENTAL
docl
: doca
Necesidades de docb
informacion 7 ...
dock
RECUPERAE Doc2
\ doc3
Sistemade A 7T
Recuperacion de docN

Informacioén
DOCUMENTOS NO
RELEVANTES

Figura1.1: Proceso de recuperacion de informacion
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Un SRI debe soportar una serie de operaciones basi cas sobre |os documentos almacenados
en e mismo, como son: introduccién de nuevos documentos, modificacion de los que ya
estén almacenados y eliminacion de los mismos. Debemos también contar con algliin método
de locaizacion de los documentos (o0 con varios, generalmente) para presentérselos
posteriormente a usuario. Este proceso se resume graficamente en laFigura 1.2.

Los SRI implementan estas operaciones de varias formas distintas, o que provoca una
amplia diversidad en lo relacionado con la naturaleza de los mismos. Por tanto, para
estudiarlos es necesario establecer en primer lugar una clasificacion de estos sistemas. Para

ello, veremos a continuacién cuéles son los componentes principales de un SRI.

" Documentos Andll b
de Texto l

'/Representaci(')n 3

del Documento
Célculo de
Similitud

" Representacion
de la Consulta

: Anélisis
Usuario

Figura 1.2: Operaciones paralarecuperacion de documentos

1.2.- Componentes
Un SRI esta compuesto por tres componentes principales: |a base de datos documental, el
subsistema de consultas y el mecanismo de emparejamiento o evaluacion (Figura 1.3). Las
tres secciones siguientes estan dedicadas a estudiar la composicion de cada uno de ellos.
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. de informacion ! Recuperacion
= > Subsistema de Consultas de Informacion

1 Documentos!
r r '
ecupe aOIOS| consultas l T RSV

Mecanismo Jepresentaciones Base
de documentos Documental

de Evaluacion

Figura 1.3: Composicion genérica de un Sistema de Recuperacion de Informacion

1.2.1.- La Base de Datos Documental

Un documento es un objeto de datos, de naturaleza tradicionalmente textual, aunque la
evolucién tecnol égica ha propiciado la profusion de documentos multimedia, incorporandose
al texto fotografias, ilustraciones gréficas, videos animados, audio, etc. Estos objetos no se
introducen directamente en e SRI, sino que estaran representados por unos elementos
llamados descriptores. La razdn de ser de estos descriptores se basa en darle una mayor
eficienciaalabase de datos, la cua sera méas pequefia, provocando que el tiempo de blsqueda

en €lla sea mucho menor.

Por tanto, un documento se compondré de una serie de descriptores. Desde un punto de
vista matemético, la base de datos es una tabla o matriz en la que cada columna indica las
asignaciones de un determinado descriptor y cada linea o fila representa un documento. En
principio, en cada fila aparecen “unos’ en las columnas relativas a los descriptores asignados
al documento y “ceros’ en las restantes. Asi, cada documento estara representado por un
vector de cerosy unos[176].

Podemos pensar que esta representacion se podria mejorar introduciendo informacion
numérica sobre la asignacion de un descriptor a documento en lugar de smplemente O y 1.
Como veremos a continuacion, esta operacion se tendria que hacer teniendo en cuenta toda la
base documental y el universo de conceptos.

La informacién numérica de la asignacion de un concepto a un documento puede tener
diferentes significados dependiendo del modelo de recuperacion que se trate. Por gjemplo, en
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el modelo de Espacio Vectorial [155], que estudiaremos en la seccion 1.3.2, puede
considerarse como el grado en el que ese descriptor describe el documento; mientras que en el
modelo Probabilistico [14] (Seccion 1.3.3), se considera como la probabilidad de que el
documento sea relevante para ese descriptor.

Podemos considerar una base documental D, compuesta por documentos d;, indizada por
un conjunto de términos formado por n términos t, en la que cada documento d; contiene un
numero no especificado de términos de indizacion t,. De esta forma, seria posible representar
cada documento como un vector perteneciente a un espacio n-dimensional, siendo n €l

namero de términos de indizacion que forman €l conjunto T:
d = (tig, tiz, tis, ...., tin)

donde cada uno de los elementos de este vector t; puede representar la presencia o ausencia
del término t; en el documento d en la indizacion binaria, 1a relevancia del término t en el
documento d; en el modelo de espacio vectorial, o la probabilidad de que el documento d; sea
relevante a término t; en el model o probabilistico.

La indizacion (proceso de construccion de los vectores documentales) puede realizarse de
forma manual o automética. En este Ultimo caso, la base de datos documental comprende un
modulo llamado modulo indizador que se encarga de generar automaticamente la
representacion de los documentos extrayendo los contenidos de informacion de los mismos.
La labor del médulo indizador consistira en asociar autométicamente una representacion a
cada documento en funcion de los contenidos de informacion de éste, es decir, determinar los
pesos de cada término en €l vector documental. Su funcion de indizacion o ponderacion sera

F: Dx T — [0,1]

La representacion de cada vector tendr4 n componentes, de los cuales los que estén
referenciados en el documento tendran un valor diferente de O, mientras que los que no estén
referenciados tendrédn un valor nulo o 0. Es importante sefialar que la indizacion juega un
papel fundamental en la calidad de la recuperacion puesto que en virtud de ella se definen los
coeficientes correspondientes.

De este modo, para obtener estas representaciones se aplica un proceso de “construccioén
de la base documental”. Para ello, solemos partir de una informacién mucho menos
especifica, es decir, del estado puro del documento (informacion textual). Partiendo de esta
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informacién, el sistema realizar4 un conjunto de operaciones que permitirdn obtener la base
de datos documental [5] [155]. Dichas operaciones estan representadas gréficamente en la
Figural.4.

Los documentos de tipo textual se pueden representar bien por una componente
estructurada en campos (titulo, autor, resumen, palabras clave...) o bien por una componente
no estructurada, es decir, el texto literal. La representacion textual de cada documento se
basara normalmente en los términos de indizacion (que pueden ser tanto palabras como
frases), los cuales son identificadores de |os propios documentos.

El primer paso para la construccion de la base consiste en extraer 1os términos del texto
del documento. Cada una de las palabras se comparard con una lista de palabras vacias o
“stoplist”, que eliminara las palabras que no tienen interés o carecen de significado propio.
Después, las palabras podran sufrir un proceso de stemming o recorte de sus raices (por
egjemplo, palabras como informatica, informacion... pueden reducirse a la raiz “infor”).
Posteriormente, se aplica una funcién de ponderacidn para obtener |os pesos asociados a cada
término en los vectores de documentos y se introducen éstos en la base de datos documental.
El proceso completo esta representado en laFigura 1.4

Extraccion de Eliminacion de
——» palabras, delimitar —  Ppalabras
documentos vaclas
Célculo de las STEMMING

frecueesaaNde 0S4
términos en los
documentos la raiz)

(Reduccion a

Conversién a BASE DE DATOS

—> vectores — » NORMALIZACIO
documentales

Figura 1.4: El proceso documental
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A continuacion, analizaremos mas detenidamente el proceso que siguen los documentos
para pasar aformar parte de la base de datos documental.

1.2.1.1.- Preprocesamiento

El primer paso, incluso anterior a los que hemos nombrado antes, es e denominado
“preprocesamiento”, el cua consiste en eliminar aquellos fragmentos de texto que no tienen
nada que ver con e documento atratar.

Se trata, por tanto, de un andlisis de patrones |éxicos en el flujo del texto. Como resultado
de este preprocesamiento obtendremos los documentos delimitados y sin cabeceras

informativas que no nos sean Utiles.

1.2.1.2.- Eliminacion de palabras vacias

A continuacion, se trata de eliminar las palabras funcionales del lengugje (articulos,
preposiciones, etc.), cuyo valor como términos para laindizacion y para la discriminacion es
muy bajo. La eliminacion de estas palabras antes del proceso de indizacion hace que éste sea
més répido, que se ahorre gran cantidad de espacio en los indices y que no influyan en la
efectividad de la recuperacion.

Para ello, se crea una lista de palabras vacias (en inglés, “stoplist”) que nos ayudard air
eliminando cada una de las palabras carentes de interésy hara que el funcionamiento del SRI

seamejor en laindizacion automética.

Normamente, estas listas incluyen las palabras que aparecen con més frecuencia en €
idioma en cuestion. Sin embargo, eso no es del todo correcto ni aconsejable ya que, por
egiemplo, en la lengua inglesa, los términos que més aparecen en la literatura son: “time”,
“war”, “home”, “life”, “water” y “world”. Por lo tanto, s se siguiera esa regla tradicional,
seria muy dificil encontrar un libro cuyo titulo fuera “La Segunda Guerra Mundia” y lo
estuviéramos buscando por el campo “Titulo”. En €l caso contrario, también existen varias
bases de datos especidizadas que contienen términos realmente técnicos que resultarian
completamente indtiles al publico en general.
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De esta forma, la politica usada habituamente para construir una “stoplist” variard
dependiendo de la base documental, las caracteristicas de los usuarios y del proceso de

indizacion.
En cuanto alas formas de eliminacién de las palabras vacias, existen principal mente dos:

o Examinar la salida del analizador 1éxico y eliminar aquellas que sean realmente
vacias.
o Eliminar las palabras vacias como parte del andlisis |éxico.

1.2.1.3.- Stemming (Reduccién a la Raiz)

Llegados a este momento, tenemos todas las palabras que nos interesan para la indizacion
correcta del documento, pero aln asi necesitamos Ser un poco Mas parcos con nuestra
informacién paramejorar €l funcionamiento del SRI.

El siguiente paso consiste en ofrecer a usuario la posibilidad de encontrar las variantes
morfolbgicas de los términos que busgue. Procederemos por tanto a lareduccion alaraiz de
las palabras restantes. Este proceso se denomina normalmente “stemming” y se utiliza
también para reducir € tamafio de ficheros indice. Almacenando sdlo las raices de los
términos en cuestion, se puede llegar areducir su dimension hasta un 50%.

La reduccién de los términos puede realizarse bien durante la indizacion o bien en la
propia blusgueda. La primera variante presenta la ventgja de ser més eficiente y ahorrar
espacio, pero tiene la desventaja de perder informacién sobre |os términos compl etos.

Métodos de stemming

Manua/\,é\ﬁtomético

Eliminacion de afijos  Variedad de sucesores Busqueda entabla n_gramas

Maximo emparejamiento  Eliminacién simple

Figura 1.5: Modalidades de stemming

22



Existen cuatro variedades automaticas de stemming [72] (véase la Figura 1.5) que

analizaremos a continuacion:

1. Eliminacion de afijos. trata de eliminar os prefijos y/o los sufijos de los términos,
quedando la raiz. Este método es e més utilizado. Uno de los agoritmos de este
tipo més conocidos y empleados es € de Porter [143].

2. Variedad de sucesores. basandose en la frecuencia de las secuencias de letras en
un texto.

3. N-gramas: combinacion de términos basados en e nimero de diagramas o n-
gramas que comparten.

4. Busguedaen tabla: en la que estén contenidos los términosy sus correspondientes
raices.

S6lo nos resta decir sobre este proceso que € stemming dejard de ser correcto tanto si las
palabras se recortan en exceso como si no se recortan o suficiente, ya que provocaria ruido
(recuperacion de documentos no relevantes) o silencio (la no recuperacion de documentos
relevantes).

1.2.1.4.- Vectorizacion

En este momento, contamos finalmente con todos los términos  existentes en la base de
datos documental. El siguiente paso consistira en seleccionar agquellos términos con mayor
poder discriminatorio y proceder a su ponderacion. Para ello, nos basaremos en la Ley de
Zipf, también conocida como laley del minimo esfuer zo.

Esta ley trata la frecuencia del uso de las palabras en cualquier lengua. Establece que
dentro de un proceso de comunicacion (sobre todo en €l escrito), suelen utilizarse con mayor
frecuencia algunos términos, pues los autores suelen evitar la busqueda de méas vocabulario
para expresar susideas [191].

Zipf formulé laley de lafrecuencia de palabras en un texto, que expresa que si contamos
el nimero de ocurrencias de cada palabra diferente en un texto y que s las palabras
encontradas en dicho texto se ordenan en unatabla de modo que la primera palabra sea lamés
frecuente, la segunda palabra sea la segunda més frecuente, y asi sucesivamente, obtenemos
una ecuacion del tipo [155]:
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Rx F=2¢C
donde;

o R=esel orden delapaabraenlalista
o F =eslafrecuenciao e nimero de ocurrencias de esa palabra

« C = eslaconstante parael texto

Esto significa que podemos identificar algunos términos de indizacion para cudificar el
contenido del texto. Es decir, podemos indizar €l libro, articulo, tesis, disertacion, etc. y, 1o
gue es mas importante, esto se puede hacer usando procesamiento automatico, siempre y
cuando se apliquen y respeten ciertas reglas.

Una vez que hemos obtenido todos los términos con mayor poder discriminatorio, es
decir, los més representativos y cargados de informacion, procederemos a la vectorizacion.
Este proceso consiste en la construccién de vectores con e tamafio de los términos
significativos que han quedado.

Es decir, un documento d; se identificara mediante una coleccidn de términos t, t, ti,.. .,
ti , donde t;; representa el peso, o importancia, del término j en el documento i, como hemos
visto a principio dela Seccion 1.2.1. Por “término” entendemos una especie de identificador
de contenido, como una palabra extraida de un documento, de una frase, 0 una entrada de un
tesauro. Por tanto, una base documental podria representarse como una ordenacién, o matriz,
de términos donde cada fila de la matriz representa un documento y cada columna representa

la asignacion de un término especifico alos documentos en cuestion (véase laFigura 1.6).

t1 t2 tt

doc1 t11 t12 t1t

doc2 t21 t22 o
doc

n Lt ) tn2 tnt

Figura 1.6: Representacion mateméti ca de una base documental
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A continuacion, se construyen los vectores con € tamafio de los términos significativos
escogidos finalmente y se les asigna un peso usando la funcion de ponderacion.

1.2.1.5.- Métodos de indizacién

Como ya hemos comentado, existen dos tipos de funciones de ponderacion [155] [5]:

o Lafuncion basada en laindizacion binaria, aquellaque indizara con 0 y 1, asignando
un 1 a aquellos términos que aparecen a menos una vez en el documento y un 0 a
aguellos que no aparezcan ninguna.

= Funciones basadas en pesos reales, que son menos estrictas que la binaria dando pesos
encontrados normalmente en el intervalo [0,1].

Dentro de estas Ultimas se pueden identificar diferentes tendencias.

1) El uso de ponderacion de términos basada en la distribucion de un término en una
coleccion siempre mejora e rendimiento. La més utilizada es la ponderacion IDF (Inverted
Document Frecuency), ideada por Salton [153] [155], que utiliza tanto la frecuencia de una
palabra en el documento como el nimero de documentos de la base en los que aparece para
cacular su poder de resolucion. De esta manera pretende indicar la capacidad de
discriminacion de un término. Es [6gico que la capacidad de discriminacion sea una funcion
decreciente con respecto a nimero de documentos de la base en los que aparece la palabraen
cuestion, de ahi su nombre Inverted Document Frecuency.

Otras ponderaciones posibles dentro de este grupo son:

Normalizaciones de | DF [166][167][45]

N maxn N—n
IDF =log, =+1 IDF =log, +1 IDF, = log, -

donde N es el nimero de documentos en la coleccién, n; el nimero total de apariciones del
término i en la coleccion y maxn la frecuencia méxima de cualquier término en la coleccion.
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Medida de ruido [86]

RuidonorrnaJizadoi = maxnoise — nois;ei

donde N es el nimero de documentos en la coleccion, maxnoise € ruido (noise) més ato de
cualquier término en la coleccion, Freck lafrecuencia del términoi en el documento k'y Tfrec
lafrecuenciatotal del términoi en lacoleccion.

Medida de entropia [125]
N Frecik TFI’eCi
Zk= 1 TFre(:i I092 Fre(:i .
entroplai =1— IogZN

donde N es el nimero de documentos en la coleccion, maxnoise € ruido (noise) més alto de
cualquier término en la coleccion, Frec lafrecuenciadel término i en el documento ky Tfrec
lafrecuenciatotal del términoi en lacoleccion.

2) La combinacion de la frecuencia en el documento con la ponderaciéon IDF a menudo
ofrece una mejora alin més importante. No obstante, es muy importante normalizar de algin
modo la frecuencia en € documento para moderar el efecto de los términos de alta frecuencia
y compensar la longitud del documento. Cualquiera de las formulas normalizadas de
frecuencia en documentos que se muestran a continuacion garantizan un buen

funcionamiento.

frec:ij Iogz( frecij +1)

cfrec, =K +(1— K)—— " ~ Tog_Tongitud
| +( )rraxfrecj [44] nfrec, log, longitud [86]
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donde frec; es la frecuenciadel término i en el documento j, maxfrec; la frecuencia méxima de
cualquier término en e documento j y longitud, e ndmero de términos distintos en €l
documento j.

1.2.2.- El subsistema de Consultas

Este subsistema esta compuesto por la interfaz que permite a usuario formular sus
consultas a SRI y por un analizador sintéctico que toma la consulta escrita por €l usuarioy la
desglosa en sus partes integrantes. Para llevar a cabo esta tarea, incluye un lenguaje de
consulta que recoge todas las reglas para generar consultas apropiadas y la metodologia para
seleccionar los documentos relevantes.

Lainterfaz ofrecerafacilidades al usuario alahorade formular su consulta, ya que éste no
tiene por qué saber exactamente e funcionamiento tanto externo como interno del sistema.
También se ocupara de mostrar al usuario € resultado de su blsqueda, una vez procesada su
consulta.

En muchas ocasiones los usuarios de SRI realizan sus peticiones basandose en la
estructura de consultas Booleanas (con operadores Booleanos, es decir, Y, O, NO). Cada uno
de los elementos basicos de la consulta puede ser un término (descriptor o concepto), de la

forma:

Estructura (q | C1, ..., Cn = N [ uc ]

Subpartes de q cl € subparte

Como hemos comentado, la consulta que facilite e usuario no puede procesarse
directamente en su forma original. Ha de recibir un tratamiento previo que consiste en
desglosar la consulta en sus componentes bésicos, ademas de comprobar que corresponde con
el formato gque se espera de ella (es decir, que su composicion es correcta 'y cuadra con las
reglas del lenguaje de consulta). Esta comprobacién se podrallevar a cabo tanto a priori como
a posteriori. Si se realiza a priori, € sistema directamente no permite al usuario gecutar su
consulta hasta que no esté en e formato correspondiente. Si la comprobacién se redliza a
posteriori, € sistemadevolveraal usuario un mensaje de error o un resultado incongruente.

El andlisis de la consulta se llevara a cabo mediante un analizador sintéctico, que
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determinara si la consulta es correcta 0 no y la desglosara en sus componentes. Después de
esta particion, podra llevar a cabo € proceso de stemming para obtener las raices de los
términos de consulta.

Finalmente la consulta se indizar4 o vectorizard y sera enviada a mecanismo de
evaluacion para estudiar qué documentos se consideran relevantes para las necesidades de
informacion que representa.

1.2.3.- El Mecanismo de Evaluacion

Llegados a este punto, tenemos una representacion del contenido de los documentos en
nuestra base documental y también una representacion de | as consultas que queremos realizar
proveniente del subsistema de consulta. Lo que nos queda por resolver es la seleccién de los
documentos que se consideran relevantes, de entre los documentos que forman la base
documental, de acuerdo con los criterios de nuestra consulta.

De esto precisamente se encargard €l mecanismo de evaluacién que evalla el grado en el
gue las representaciones de |os documentos satisfacen 10s requisitos expresados en la consulta
y recupera aguellos documentos que son relevantes a la misma. Este grado es |o que se
denomina RSV (Retrieval Status Value).

Principamente, existen dos modalidades de evaluacion: sistemas que empargjan los
documentos individualmente con la consulta, uno por uno; y otros que los empargjan en su
conjunto [72]. Dedicaremos la seccidn siguiente a analizar |os modelos de RI més conocidos.
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1.3.- Clasificacion de los Sistemas de Recuperacion de Informacion

Existen varios modelos de Rl y, como en todo, cada uno tiene sus ventgas e
inconvenientes. En esta seccidn haremos una introduccion a varios de los model os existentes
y analizaremos las componentes que los forman.

1.3.1.- Modelo Booleano

Este modelo se basa en la teoria del agebra de Boole. Se denomina Algebra de Boole o
Algebra Booleana a las reglas algebraicas, basadas en la teoria de conjuntos, para manejar
ecuaciones de |6gica matematica. La |égica matemética trata con proposiciones, elementos de
circuitos de dos estados, etc., asociados por medio de operadores como Y, O, NO,
EXCEPTO, SI...ENTONCES. Por tanto, permite calculos y demostraciones como cualquier
parte de las matematicas, ademas de posibilitar la codificacion de lainformacion en el ambito
computacional. Se denomina asi en honor de George Boole, famoso matematico, que la
introdujo en 1847.

A continuacién introduciremos las componentes principales de este modelo [176].

1.3.1.1.- Indizacién de documentos en el modelo Booleano

Dentro de un sistema Booleano, los documentos se encuentran representados por
conjuntos de palabras clave. La indizacion se redliza asociando un peso binario a cada
término del indice: 0 si e término no aparece en el documento y 1 si aparece aunque sea una
sola vez. Las blsquedas consisten en expresiones de palabras claves conectadas con algun/os
operador/es |6gico/s (Y, Oy NO).

El grado de similitud entre un documento y una consulta serd también binario y un
documento sera relevante cuando su grado de similitud sea igua a 1, de lo contrario €l
documento no tendra ninguna relevancia en cuanto a la consulta. Por tanto, en el caso de los
SRI Booleanos, lafuncion de indizacion quedaria asi:

F: Dx T — {0, 1}
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1.3.1.2.- El Subsistema de consulta en el modelo Booleano

Como hemos comentado, las consultas en este modelo se compondran de expresiones
Booleanas que comprenden el conjunto de términos T y los operadores Booleanos Y, O y
NO. Un gjemplo de este tipo de consultas seria:

(t7 Ot2) Y (t1 Y NOts)

Cuando se gecute la consulta, € subsistema de consulta extraera el RSV de cada
documento y decidira qué conjunto de documentos es el que se considera relevante paradicha
consulta. En este modelo, esta operacion es muy sencilla ya que no existe gradacion de
relevancia (el documento es totalmente relevante a la consulta 0 no lo es en absoluto). Por
tanto, los valores del RSV seran 0 0 1y formaran € conjunto de documentos recuperados

aguellos que tengan el RSV igual al.

1.3.1.3.- El Mecanismo de evaluacion en el modelo Booleano

El trabgjo del mecanismo de evaluacion de este modelo consiste en emparejar la consulta
C con los vectores de los documentos de la base documental para obtener, de este modo, el
RSV de cada uno de ellos. Al darse la caracteristica de la coincidencia exacta, propia de este
modelo, se trabgjara a nivel de conjunto de documentos y no de documentos individuales 'y,
por tanto, el RSV sblo podratomar losvaloresOy 1.

Parafacilitar la evaluacion de consultas Bool eanas sobre toda la base documental, se suele
seguir una filosofia de trabajo basada en conjuntos de documentos relevantes consistente en
representar las consultas en forma de arbol, donde los términos indice serén las hojas (la
Figura 1.7 representa claramente el g emplo de la consulta anterior).

N

N N\

t t3 47 NOEXT

Figura 1.7: Representacion de una consulta en formade arbol
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Para obtener el conjunto de documentos relevantes, se recorrera el arbol de abajo a arriba,
es decir, delas hojas a laraiz. Paraello, nos situamos en una hojay determinamos el conjunto
de documentos relevantes para el término situado en ella, es decir, aguellos que tienen dicho
término (o que no lo tengan en caso de negacion).

Posteriormente, vamos subiendo en el &rbol aplicando la operacién correspondiente en
cada nodo para obtener e conjunto de documentos asociado (interseccion de conjuntos para
el caso del Y, y union de conjuntos con el O). Finamente, € conjunto de documentos
devuelto por el sistemaes el contenido en e nodo raiz.

La ventaja del modelo Booleano es que es un modelo muy simple, basado en e Algebra
de Boole, o que le da un marco tedrico solido. Su principal desventaja es el criterio de
recuperacion binario tan tgjante y estricto, por 1o que es mas un sistema de recuperacion de
datos que de informacion.

1.3.2.- Modelo de Espacio Vectorial

Salton fue el primero en proponer 1os SRI basados en Espacio Vectorial afinales de los
60 dentro del marco del proyecto SMART [155]. Partiendo de que se pueden representar los
documentos como vectores de términos, los documentos podrén situarse en un espacio
vectoria de n dimensiones, es decir, con tantas dimensiones como elementos tenga el vector.

Hace tiempo que se trabaja mateméticamente con espacios n-dimensionales. Situado en
ese espacio vectorial, cada documento cae entonces en un lugar determinado por sus
coordenadas, a igual que en un espacio de tres dimensiones cada objeto queda bien ubicado
s se especifican sus tres coordenadas espaciales. Se crean asi grupos de documentos que
guedan proximos entre si a causa de las caracteristicas de sus vectores. Estos grupos o
clusters estan formados, en teoria, por documentos similares, es decir, por grupos de
documentos que serian relevantes parala misma clase de necesidades de informacién.

En una base de datos documental organizada de esta manera, resulta muy rapido calcular
la relevancia de un documento a una pregunta (su RSV), y siendo muy rapida también la
ordenacién por relevancia, ya que, de forma natural, los documentos ya estan agrupados por
su grado de semejanza. En lafase de la consulta, cuando se formula una pregunta, también se
la deja caer en este espacio vectoria y, asi, aquellos documentos que queden mas proximos a
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ellaserén, en teoria, los mas relevantes parala misma.

La representacion de los documentos y las consultas se realiza mediante la asociacion de
un vector de pesos no binarios (un peso por cadatérmino de indice). Por gjemplo,

d = (tig, tiz, tis, ...., tin)

El hecho de que tanto los documentos como las consultas tengan la misma representacion
dota a sistema de una gran potencialidad.

1.3.2.1.- Indizacion de documentos en el modelo vectorial

Sea D ={d,,...., dy} € conjunto de documentosy T = {ty,..., tm} € conjunto de términos
indice. EI mecanismo de indizacién de este modelo se presentaré de la siguiente forma:

F: Dx T — |

Lo més habitual serd trabajar con una funcion de evaluacion normalizada donde los
vectores tengan los pesos reales en [0,1].

Como hemos dicho anteriormente, una de las mdiltiples formas de definir la funcion F es
lafrecuencia inversa del documento (IDF) [153][155], que presenta laforma siguiente:

N

Fd,t)=f -log(—)
i d

tj,d, n,
]

donde f;,q €s el nimero de veces que el término t; aparece en el documento d; , N es el nUmero
de documentos de la base y n; es el nimero de documentos en los que aparecet;.

La bondad de la indizacion IDF esta en que pondera la importancia de los términos en
funcion de su aparicion en el resto de los documentos de la base ademés de su frecuencia de
aparicion en el documento actual.
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1.3.2.2.- El subsistema de consulta en el modelo vectorial

Como hemos indicado, en este modelo tanto las consultas como |os documentos tienen la
misma representacion, es decir, vectores n-dimensionales, donde n es el nimero de términos
indice considerados. Cada una de las posiciones del vector contiene un peso, el cual indicala
importancia relativa del término concreto de la consulta o del documento. Este peso es un
nUmero real positivo que puede estar 0 no normalizado.

Cuando un usuario formula una pregunta, la mayoria de los pesos de la misma seran 0,
con lo que bastara con proporcionar 1os términos con peso distinto de O para poder definirla
El sistema se encargard de representar la consulta completa en forma de vector n-dimensional

de modo automatico.
Un gjemplo de consulta paraun SRI de Espacio Vectorial (SRI-EV) seria:
ta t2 ts tn
c=0 | 3| 6 | ... |1

Una de las diferencias que existen entre este modelo y el Booleano es que los términos
individuales considerados en la consulta no estéan conectados por ningun operador (ni
conjuncion, ni disyuncién, ni negacion). En el modelo vectorial, la consulta se considera

como un todo.

Laventgja del modelo vectoria es que permite hacer correspondencias parciales, es decir,

ordenalos resultados por grado de relevancia.

Su principal inconveniente es que no incorpora la nocién de correlacion entre términos
(problema de todos los model os clésicos). Aunque este model o se cred hace cuatro décadas 'y
se ha investigado mucho sobre é, no se ha extendido su uso en los SRI comerciales, donde
sigue demandandose el modelo Booleano a pesar de todos sus inconvenientes.

1.3.2.3.- El Mecanismo de evaluacion en el modelo vectorial

El mecanismo de evaluacion de los SRI-EV empargja la consulta C contra la

representacion (el vector) asociado a cada documento de labase, d € D, paraobtener € grado
de relevancia RSV del documento con respecto a la consulta, RSV;. EI RSV toma un valor
real que seratanto mayor cuanto mas similares sean documento y consulta.
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Existen diferentes funciones para medir la similitud entre documentos y consultas. Todas
ellas estdn basadas en considerar ambos como puntos en un espacio n-dimensional. Como
gjemplo, citaremos las siguientes:

o Producto escalar: Corresponde a clésico producto escalar de vectores:

RS\/(C,D)zZ? d -c

=1 j J

donde d y ¢ son, respectivamente, los pesos asociados a término t en la
representacion del documento y la consulta.

« Medida del coseno: Esta basada en e cédlculo del coseno del angulo que forman
ambos vectores, la consultay el documento:

RS/(C,D)zj—Zn“Z"C'
V=T, 12012
o Indice de Dice:
2-2?_1d_-c_
RSV (C,D)= e 1
n 2 2
ijl(dj+cj)
o Indice de Jaccard:
le i CJ
RSV (C,D)=

>" (d’+c®~d -c)
=1 ] ] ] ]

]

« Distancia euclidea: Calculala distancia existente entre ambos vectores en €l espacio:

RSV (C,D)=—1>." dz—cj?

=1 ]




Notese que, a usar la distancia euclidea habitual, documentos y consultas serian tanto
més similares cuanto menor fuera el valor del RSV. Para evitar tener que darle un trato
distinto que alas anteriores, se cambia el signo de lamedida.

1.3.3.- Modelo Probabilistico

Este modelo se basa en la mejora del rendimiento de los SRI por medio del uso de la
informacion procedente de la distribucion estadistica de los términos, en tanto que la
frecuencia de aparicién de un término en un documento o conjunto de documentos podria
considerarse un dato relevante a la hora de establecer una consulta a la base de datos
documental .

Una forma de ver los SRI es como sistemas que aplican una funcién de blsqueda que es
capaz de diferenciar un documento relevante de otro que no 1o es. El modelo probabilistico
intenta utilizar la teoria de la probabilidad para construir la funcion de busqueda y para
establecer su modo de uso [14] [75]. La informacién utilizada para componer la funcién de
busqueda se obtiene del conocimiento de la distribucion de los términos de indizacion a lo
largo de la coleccion de documentos o de un subconjunto de ella. Esta informacion se usa
para establecer los valores de ciertos parametros asociados con la funcién de busqueda.

Realmente, la funcién de la consulta se compone de una serie de pesos asociados a los
términos de indizacién. La diferencia entre este modelo y el vectoria estd en e modo de
calcular el peso de los términos en la consulta. En el modelo probabilistico, los pesos de los
términos que aparecen en los documentos relevantes en una consulta anterior, deberian ser
incrementados frente alos pesos de |os términos que no aparecian en la consulta previa.

La ventgja més clara de este modelo es que introduce el concepto de probabilidades. En
cuanto a sus desventajas observamos que:

o No incorpora la nocidn de correlacién entre términos (problema de todos |os modelos
clasicos);

o esdificil determinar la asignacion de las probabilidades iniciades; y

« N0 toma en cuenta las frecuencias de aparicion de |os términos (pesos binarios).
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1.3.4.- Modelo Booleano Extendido

Cuaquier SRI debe ser capaz de tratar con dos caracteristicas inherentes a proceso de RI:
laimprecision y la subjetividad [17]. Estos dos factores juegan un papel fundamental en los
diferentes estados de procesamiento de lainformacion, tales como:

o« en laformulacién de las necesidades de informacion,

o en la estimacion del grado en que cada item de informacidn es relevante para las
necesidades del usuarioy

« en la decision de qué items de informacion deben recuperarse en funcion a una

peticion determinada

Los SRI Booleanos no incorporan herramientas adecuadas para manear las dos
caracteristicas anteriores. Debido a ello, los SRI basados en este modelo de recuperacion
presentan |os siguientes problemas:

« Una de sus mayores inconvenientes es la indizacién de los documentos. Un término
puede aparecer en un documento y ser mas significativo en éste que en cualquier otro.
Sin embargo, nho existen mecanismos para representar esta distincion en el modelo
Booleano. Este inconveniente afecta directamente al modulo indizador de la base
documental .

o Otra fuente de imprecision que caracteriza a la Rl es el conocimiento vago que €
usuario tiene sobre € tema sobre e que esta preguntando. Si €l usuario es un
entendido, le gustaria tener la habilidad de expresar en su consulta la importancia o
relevancia que tienen unos términos sobre otros, es decir, expresar la importancia
relativa a través del lenguaje de consulta. La incapacidad de realizar esta tarea viene a
Ser una carencia muy representativa del subsistema de consulta de los SRI Booleanos.

o Por Ultimo, larecuperacion seratajante: 1 si el documento esrelevantey 0 si no lo es.
El RSV serd 0 0 1, sin permitir que exista una gradacion en la recuperaciéon que
maneje mejor la incertidumbre. Este problema se centra en e mecanismo de
evaluacion.
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Sin embargo, a pesar de las carencias anteriores, el modelo Booleano sigue estando muy
extendido en el &mbito comercial. Por esta razon, se han llevado a cabo varias extensiones
sobre el mismo que permiten salvar algunas de las limitaciones que presenta sin proceder a su
completa redefinicion. Lateoria de conjuntos difusos [186] se ha empleado como herramienta
para tal proposito, especialmente por su habilidad para tratar con la imprecision y la
incertidumbre en el proceso de RI. Este hecho se debe fundamentalmente a dos razones
principales[16]:

« esun marco formal disefiado paratratar con imprecision y vaguedad, y

o facilita la definicion de una superestructura del modelo Booleano, de forma que los
SRIs basados en este modelo pueden modificarse sin tener que ser completamente
redisefiados.

El modelo Booleano extendido, resultante de la aplicacion de las técnicas difusas a
modelo Booleano, extiende a este Ultimo en tres aspectos principales:

« La representacion de los documentos se convierte en conjuntos difusos definidos
sobre el universo de términos, y los términos se transforman en conjuntos difusos
definidos sobre €l universo de los documentos tratados, introduciendo asi un grado de

relevancia (relacion) entre un documento y un término.

o Se consideran pesos numeéricos en las consultas con diferentes seménticas (podemos
encontrar una revision de éstas en [16]), permitiendo asi a usuario cuantificar la
“importancia subjetiva’ de los requisitos de seleccion.

« Puesto que la evauacion de la relevancia de un documento a una consulta es una
proceso impreciso, se introduce el grado de relevancia del documento, RSV. Para
ello, el enfoque de coincidencia completay e conjunto de operadores Booleanos se
modelan mediante operadores difusos que e€ecutan de forma apropiada €
emparejamiento de las consultas y los documentos de tal forma que preservan el
significado de los anteriores.
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1.4.- Evaluacidn de los Sistemas de Recuperacion de Informacion

Un SRI puede evaluarse empleando diversos criterios. Frakes [73] selecciona los tres
siguientes como los mas importantes: jecucion eficaz (eficacia), almacenamiento correcto y
recuperacion efectiva (efectividad). La importanciarelativa de estos factores debe decidirla el
disefiador del sistema, y la seleccidn de la estructura de datos y los algoritmos apropiados
para su implementacién dependera de esa decision.

La eficacia en la gecucion se medira por € tiempo que toma €l sistema o una parte del
mismo para llevar a cabo una operacién. Este pardmetro ha sido siempre una preocupacion
principal en un SRI, especialmente desde que muchos de ellos son interactivos y un tiempo de
recuperacion excesivo interfiere con la utilidad del sistema, llegando a aejar alos usuarios
del mismo. Los requerimientos no funcionales de un SRl normalmente especifican e tiempo
maximo aceptable para una blsqueda y para las operaciones de mantenimiento de una base
documental, tales como afadir y borrar documentos.

La eficiencia del almacenamiento se medira por €l niUmero de bytes que se precisan para
amacenar los datos. El espacio genera, una forma comun de medir la eficacia del
almacenamiento, es la razon del tamario de los ficheros indice més e tamafio de los archivos
del documento sobre el tamario de |os archivos del documento.

Tradicionalmente, se le ha dado mucha importancia a la efectividad de la recuperacion,
normal mente basada en la relevancia de los documentos recuperados a las necesidades reales
deinformacion del usuario, lo cua ha representado un problema yaque medir larelevanciaes
un proceso subjetivo y sin confianza. Esto es, diferentes juicios personaes asignarian
diferentes valores de relevancia a un documento recuperado en respuesta a una busgueda.

Por otro lado, Salton y McGill [155] sefialan que, ademas de |os criterios anteriores que se
centran principamente en e punto de vista del disefiador del sistema, se debe considerar
también el punto de vistadel usuario ya que los criterios de evaluacion de disefiador y usuario
no tienen por qué coincidir. Los seis criterios siguientes han sido identificados como los més
importantes en |o gque respecta a las caracteristicas que un SRI debe ofrecer a usuario [28],
[118]:
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1. Laexhaustividad, o habilidad del sistema para presentar todos |os items relevantes.
2. Laprecision, o habilidad del sistema para presentar solamente items relevantes.

3. El esfuerzo, intelectual o fisico, requerido por € usuario en la formulacion de las
consultas, en e manejo de lablsqueday en el proceso de examinar |os resultados.

4. El intervalo de tiempo transcurrido entre que el sistema recibe la consulta del usuario
y presenta las respuestas.

5. La forma de presentacion de los resultados de la busqueda, la cua influye en la
habilidad del usuario para utilizar lainformacion recuperada.

6. El alcance o cobertura de la coleccion documental, o la proporcién en la que estan
incluidos en larecuperacion todos los items relevantes del sistema ya conocidos por el
usuario.

Una vez repasados los distintos factores que se pueden considerar en el proceso de
evaluacion de un SRI, en importante destacar el hecho de que el propio concepto de
evaluacion puede verse desde dos perspectivas distintas en e &rea [5], [72], [153], [155],
[176]. Existen dos grandes corrientes de investigacion en evaluacion de la RI, denominadas
respectivamente la corriente algoritmica, basada en el modelo tradicional de evaluacion, y la
corriente cognitiva. Mientras que el primer modelo, el mas antiguo, se centra en los
algoritmos y en las estructuras de datos necesarias para optimizar laeficaciay la eficiencia de
las busguedas en bases documentales, €l segundo, més reciente, considera el papel del usuario
y de las fuentes de conocimiento implicadas en laRI [108].

En esta memoria nos centraremos en el modelo tradiciona o agoritmico; ain asi,
dedicaremos los péarrafos siguientes a comentar brevemente los conceptos basicos del
paradigma cognitivo.

La base del modelo cognitivo la constituyen los trabajos de Dervin y Nilan [54], y Ellis
[57], que buscaban proponer una alternativa al modelo clasico de evaluacién. Este modelo ha
provocado un interés creciente por incorporar a los usuarios en el proceso de evaluacion,
considerando ésta desde € punto de vista del propio usuario final del SRI.
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Desde esta perspectiva, la evaluacion se centra en la representacion de los problemas de
informacién, el comportamiento en las busquedas y 1os componentes humanos de los SRI en
situaciones reales, y se fundamenta en la psicologia cognitiva y en las ciencias sociaes. La
busqueda de informacion y la formulacion de la necesidad de informacién se contemplan
como procesos cognitivos del usuario individual, siendo e SRI y los intermediarios
funcionales (como la interfaz del sistema) componentes fundamentales de este proceso de
contextualizacion [139].

La naturaleza compleja de las necesidades de informacion han puesto de manifiesto que la
investigacion orientada solamente a técnicas algoritmicas de Rl no puede ofrecer una
panoramica global del proceso de recuperacion. Para lograrla, es necesario incorporar las
caracteristicas del sistema, las caracteristicas situacionales del usuario y los intermediarios
imprescindibles, el mas importante de los cuales es la interfaz de usuario, al ser el mecanismo
principal de enlace entre este tltimo y el sistema[108].

En el marco del modelo cognitivo, se han propuesto distintas medidas de evaluacion del
SRI relacionadas con el concepto de relevancia basada en el usuario. Entre ellas se encuentran
la proporcion de cobertura o alcance (“coverage ratio”), definida como la fraccion de
documentos relevantes conocidos por €l usuario que han sido recuperados, y la proporcion de
novedad (“novelty ratio”), que se define como la fraccién de documentos relevantes
recuperados que son desconocidos por el usuario [112] [5]. También se ha considerado la
satisfaccion del usuario como medida de la eficacia del SRI en este marco de trabajo [112],
aunque no se ha propuesto una forma adecuada para medirlaa ser un criterio muy subjetivo.

Precisamente, esta Ultima es la mayor critica @ modelo cognitivo, que también utiliza
otras medidas como beneficios y frustraciones, utilidad, etc. que no son objetivas y que no
evalUan directamente el sistemasino el efecto que provocaen € usuario.

Para finalizar esta seccion, retomaremos e modelo algoritmico de evaluacion de la RI
para describir algunas de las medidas de €ficacia habitualmente consideradas en é, puesto
gue nos referiremos a ellas en el resto de lamemoria.

Se han propuesto multiples medidas de efectividad de la RI, siendo las més empleadas y
conocidas laexhaustividad y la precision [176].




La exhaustividad es la proporcion de documentos relevantes recuperados en una
blsqueda determinada sobre el nimero de documentos relevantes para esa blsgueda en la
base de datos, siendo su férmula:

_ n°dedocumentosrelevantes recuperados
n° dedocumentos relevantes

E

La precision es la proporcion de documentos relevantes recuperados sobre el nimero
total de documentos recuperados, siendo su formula:

P_ n° de documentosr el evantesrecuperados
Nn° de documentos recuperados

En tanto que se quiere comparar la efectividad del SRI en los términos de exhaustividad y
precision, se han desarrollado métodos para evaluarlos de forma simultanea. De este modo, es
habitual trabagjar con un sistema de coordenadas en e que un ge es para exhaustividad y otro
paraprecision (véase laFigura 1.8).

[EY

So—nw—0om=7

0 Exhaustividad 1
Figura 1.8: Precision y exhaustividad

En teoria, los puntos de exhaustividad-precision estan inversamente relacionados [27].
Esto es, cuando la precisiéon sube, la exhaustividad normalmente baja y viceversa. Esto se
debe a que, mientras que la precision da importancia a la ausencia o “no recuperacion” de
documentos no relevantes, la exhaustividad se basa fundamentalmente en la recuperacion de

todos los documentos relevantes, aunque esto implique recuperacién de documentos no
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relevantes. Por tanto, el fin de la precision es la ausencia de lo que en el ambito documental
Ilamamos “ruido”, mientras que en la exhaustividad |o que se intenta evitar es el “silencio”.

Una medida de evauacion combinada de exhaustividad y precision, M, ha sido
desarrollada por Van Rijsbergen [176] y definida como:

M=1-[(1+b) PE/ (b2P + E)]

donde { P = precision, E = exhaustividad}, y b es una medida de la importancia relativa, para
un usuario, de exhaustividad y precision. Los investigadores suelen manegjar valoresde M que
reflgien la exhaustividad y precision que interese al usuario tipico.

Como todos los SR, los basados en el modelo vectorial también se evalUan considerando
las medidas de precision y exhaustividad. Sin embargo, debido a que los SRI-EV devuelven
todos los documentos de |a base como respuesta a una consulta concreta, es necesario aplicar
un tratamiento especial.

Una posibilidad consiste en trabgjar con una filosofia de umbral y considerar como
conjunto de documentos recuperados fina aquel que se obtiene una vez aplicado dicho
umbral. En ese caso, se trabgjaria de la misma manera que en €l caso de los SRI Booleanos.

Sin embargo, este modo de trabajo presenta varios inconvenientes:

- No es bueno que exista una dependencia del umbral en la evaluacién del sistema. Una
mala eleccion de éste puede llevar a pensar que e SRI responde mal a la consulta
cuando en realidad |o estd haciendo correctamente.

o Puesto que los SRI-EV presentan la potencialidad de devolver los documentos
ordenados segun su relevancia, seria interesante que e mecanismo de evaluacion
fuese capaz de medir también esta capacidad.

Por estas razones, lo mas habitual consiste en ignorar € umbra y estudiar €l
comportamiento del sistema ante una consulta considerando todos los documentos
recuperados, es decir, todos los de la base junto con su RSV asociado. Para €llo, se procede
del siguiente modo:
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1. Sefija un conjunto creciente de p valores de exhaustividad equidistante en [0,1]. Se
consideran estos valores como marcas en el conjunto de documentos recuperados. Nos
situamos en el primer documento de lalista.

2. Comprobamos larelevancia del documento actual. Si no es relevante, descendemos en
lalista hastalocalizar € siguiente documento relevante.

3. Consideramos el conjunto de documentos existentes entre el principio de lalistay el
documento actual y medimos la precision y exhaustividad obtenidas.

4. Descendemos a siguiente documento de la lista y repetimos los pasos 2 y 3 hasta
procesar €l Ultimo documento relevante.

5. Interpolamos los valores de precision y exhaustividad obtenidos para calcular los
asociados alos p valores fijados inicialmente

6. Finamente, calculamos la media de los p valores y consideramos esa medida como
indice de lacalidad del SRI-EV.

Observamos que un vaor ato de esta medida indicara un buen comportamiento del
sistema. Cuanto mayor sea este valor, méas documentos rel evantes habremos encontrado entre
los primeros de la lista. El valor optimo es 1 y se obtiene cuando todos los documentos
relevantes se encuentran en las primeras posiciones de lalistay no hay ningin documento no
relevante entre ellos. La aparicion de documentos no relevantes en esas posiciones provoca
gue las marcas se desplacen hacia abajo y que, consecuentemente, los valores de precision
desciendan.

También es destacable que se puedan calcular tanto la precision media para una serie de
valores de exhaustividad (caso del algoritmo anterior) como la exhaustividad media para una
serie de valores de precision.

Finalmente, diremos que en cualquiera de los dos casos, son practicas habituales escoger
los once (p=11) valores siguientes {0, 0.1, 0.2, 0.3, ... , 0.9, 1}, o los tres (p=3) siguientes
{0.25, 0.5, 0.75}.
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Veamos un egemplo de célculo de precision media [127]. Sean los siguientes 14

documentos de una determinada base documental con un ndimero asignado dentro de la

misma. Después de lanzar una consulta, se obtienen en total cinco documentos relevantes

parala misma, con sus valores de exhaustividad y precision correspondientes (véase la Tabla

1.1).

Orden Nuamero Relevante E P

1 588 X 0.2 1.0
2 589 X 0.4 1.0
3 576 04 0.67
4 590 X 0,6 0.75
5 986 0,6 0,6
6 592 X 0,8 0.67
7 984 0.8 0.57
8 988 0.8 0.5
9 578 0.8 0.44
10 985 0.8 0.4
11 103 0.8 0.36
12 591 0.8 0.33
13 772 X 1.0 0.38
14 990 1.0 0.36

Tabla 1: Ejemplo para el célculo de precision media

Debido a que hay cinco documentos relevantes, tendremos cinco puntos de exhaustividad-

precision en la gréfica generada (véase Figura 1.9), concretamente |os siguientes:

(e, p):

{(0.2,1), (0.4,1), (0.6,0.75), (0.8,0.67), (1,0.38)}.
A
10| 1 2
0.8 :
5 |
(%) 0.6 '
o - [
Qo I
o 0.4_ |
: 4
0.2_| I
[
[
0 I I I I | —>
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 Exhaustividad

Figura1.9: Valores de exhaustividad y precision




Para obtener las 11 marcas necesarias para el promedio, tenemos que interpolar, dando a
cada marca de exhaustividad ausente € valor de precision de la siguiente marca conocida:
(ep)={ (0,1, (0.1,2), (0.2,2), (0.3,1), (0.4,1), (0.5,0.75), (0.6,0.75), (0.7,0.67), (0.8,0.67),
(0.9, 0.38), (1,0.38) } (véase Figura1.10).

Por Ultimo, calculamos la precisién media:

P= Zrlnl:l P —0782

De este modo, vemos como la interpolacion solo consiste en quitarle los dientes de sierra
alagréfica para evitar que haya mas de un valor de exhaustividad para un valor de precisiéon
y viceversa.

A
|
0.8_| | 4
5 | g
o o6 | s
o ! 7
o 0.4_ ! 13
|
| 12 14
0.2_| I
|
|
0 I >

| I | |
02 04 06 08 1.0 Exhaustividad

Figura1.10: Interpolacion de valores de exhaustividad y precision
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1.5.- Mejoras en la Recuperacion: Retroalimentacion por

Relevancia

Por muy completo que sea un SRI, por regla genera tiene una carencia destacable, la
exhaustividad [86]. Los usuarios pueden recuperar algunos documentos relevantes como
respuesta a sus consultas, pero cas nunca recuperan todos los documentos relevantes
relacionados con las mismas. Existen casos en que esto no tiene mucha importancia para los
usuarios, pero en aquellas ocasiones en las que la exhaustividad es un pardmetro critico, hay
algunas formas de recuperar mas documentos relevantes que los que se recuperaron en un
principio.

Una alternativa pararesolver este problema es que el SRI ofrezcaa usuario la posibilidad
de modificar la pregunta original mediante retroalimentacion por relevancia (relevance
feedback).

El concepto de retroalimentacion (feedback) puede verse desde varias perspectivas
diferentes. Pioneros en abordarlo fueron Wiener [181] en Cibernética, Maruyama [132] en
Ciencias Sociales y Rocchio [151] en RI. Este tltimo afirmaba en su obra “ Retroalimentacion
por relevancia en la recuperacion de informacién” que a la formulaciéon de la pregunta
Optima se llegard mediante una serie de interacciones entre €l sistemay el propio usuario, ya
gue lapreguntainicial que dicho usuario puede realizar es una mera recuperacion de datos.

En las operaciones de RI, la mayoria de los usuarios, que no conocen los detales de la
estructura de la coleccion y del entorno de recuperacion, encuentran dificil formular una
pregunta bien disefiada para e propdsito de recuperacion que tienen. Esto sugiere que la
primera operacion de recuperacion debe verse como un tanteo, como una €jecucion de prueba
solamente, cuyo objetivo es recuperar algunos elementos Utiles de la coleccidon dada. Estos
elementos inicialmente recuperados pueden ser examinados entonces para ver su relevanciay
puede entonces construirse una definicion de la consulta, nueva'y mejorada, con la aspiracion
de recuperar elementos adicionales Utiles en |as siguientes busquedas.

La retroalimentacion por relevancia es la més popular de las estrategias de modificacion
de consultas. Introducida en los afios 60, es un proceso controlado y automético de definicién
de consultas, sencillo de utilizar y extraordinariamente efectivo. Laidea principal consiste en
la eleccidon de términos importantes ligados a ciertos documentos que previamente se han
identificado como relevantes por e usuario, para incrementar la importancia de estos
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términos en la nueva formulacion de la pregunta. Andlogamente, se puede disminuir la
importancia de los términos incluidos en documentos no relevantes previamente recuperados
en lafutura formulacién de la pregunta

El efecto de este proceso de alteracion de la pregunta es el de “mover” la consultaen la
direccion de los documentos relevantes y aejarla de los no relevantes, con la esperanza de
recuperar asi més documentos deseados y menos documentos no deseados en una blsqueda
posterior.

Como hemos comentado, €l proceso de retroalimentacion por relevancia consiste en
formular una consulta inicial, gecutarla sobre e SRI, especificar la relevancia de los
documentos recuperados, aplicar un mecanismo de retroalimentacion por relevancia para
modificar la consulta inicia acercandola a los documentos considerados como relevantes y
algéndola de los no relevantes, y gjecutar la nueva consulta obtenida en el sistema. La Figura
1.11 representa gréficamente esta forma de trabajo. Puede observarse que € proceso se
efectla en linea, a requerir interaccion con el usuario (que debe proporcionar 1os juicios de
relevancia ante cada ejecucion de una nueva consulta), y que es ciclico, al poder repetirse
tantas veces como se desee, modificando sucesivamente la ultima consulta ejecutada con €l
objetivo de obtener nuevos documentos rel evantes.

NecesidadeaI Sistema de
de informacion Recuperacién
[ Subsistema de Consultas de Informacién
Documentos! /’
recuperado/slV

/
/

consulta /

consultas SV

/

Juiciosde
relevancia |
 consulta |

~ modificada

[

[
/ : Mecanismo gpresentaciones Base
e documentos

de Evaluacion Documental

. 4
Mecanismo e
retroalimentaeion

por relevanelis

Figura1.11: Proceso de Retroalimentacion por Relevancia
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L as principal es ventgjas de |a retroalimentacion por relevancia son [127]:

o ES transparente a usuario, de forma que éste puede construir blsquedas Utiles sin
tener que conocer los detalles del proceso de reformulacion de la pregunta, de la
estructura de la coleccién ni del entorno.

« Descompone la operacion de busqueda en una secuencia de pequefios pasos,
disefiados para acercarse a area temética gradual mente.

« Proporciona un proceso controlado de ateracion de la pregunta que enfatiza algunos
términosy perjudica a otros como se requiere en entornos de busgueda determinados.

La aplicacion de la retroalimentacion por relevancia estd més extendida en los SRI-EV
gue en otros model os debido a la sencillez de modificacion de las consultas. En este caso, esta
modificacion puede realizarse mediante dos operaciones distintas:

« Cambiando los pesos de los términos incluidos en la consulta inicial sin aterar los
términos considerados en la misma. Para ello, se aumentan los pesos de agquellos
términos incluidos en los documentos relevantes recuperados y se disminuyen los de
los términos existentes en |os documentos irrel evantes recuperados.

« Cambiando los términos existentes en la consulta, afiadiendo nuevos términos
incluidos en documentos relevantes o0 eliminado términos existentes en los
documentos irrelevantes recuperados. Este Ultimo caso suele denominarse expansion
de consultas.

La técnica de retroalimentacion mas conocida y empleada en e modelo vectorial se
denomina Ide dec-hi [106] y redliza las dos tareas anteriores para generar nuevas consultas.

En cambio, en otros modelos de RI, la retroalimentacion es un proceso mas complicado
debido a la estructura mas compleja de las consultas. Asi, en los modelos Booleano y
Booleano extendido es necesario que €l método automético que modifica la consulta sepa
como conectar 1os términos mediante |os operadores Booleanos [165]. Los primeros enfoques
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desarrollados se basaban en conectar estos términos en base a sus frecuencias de aparicion en
documentos y colecciones [55], [56]. Posteriormente, se han aplicado técnicas evolutivas [2]
basadas en Programacion Genética [113] para derivar automaticamente las consultas
Booleanas y Booleanas extendidas como veremos en € capitulo siguiente. Por Ultimo, en el
marco de la Rl difusa, encontramos también enfoques basados en la modificacion de los
pesos numéricos asociados a los términos manteniendo inalterada la estructura de la consulta
(términos existentes y operadores Booleanos que los relacionan). Es el caso de la técnica
propuesta en [157], que analizaremos en la Seccion 2.1.3.2 de esta memoria.

1.6.- Aprendizaje Automatico de Consultas: Inductive Query by

Example

Uno de los problemas principales que los usuarios no expertos encuentran cuando se
enfrentan a un SRI es la necesidad de conocer en profundidad el lengugje de consulta del
mismo para poder expresar sus necesidades de informacién en forma de una consulta
interpretable por el sistema que les permita recuperar informacion relevante. Este problemaes
habitual en los SRI Booleanos puesto que su lenguaje de consulta, basado, como vimos en la
Seccion 1.3.1, en la construccién de consultas compuestas de sentencias con términos unidas
mediante operadores Booleanos Y y O (que pueden negarse mediante el operador de negacion
NO), es bastante complejo.

Para resolver € problema de la formulacion de consultas en diferentes clases de SRI, se
han desarrollado diferentes aproximaciones paraayudar a usuario en dicho proceso [49]. Una
de las méas conocidas se basa en la generacion automética de consultas que describan

adecuadamente |las necesidades del usuario —representadas en forma de un conjunto inicial

de documentos relevantes (y opcional mente no relevantes) — mediante un proceso off-line en
el que su interaccion no es necesaria. Esta operacion se incluye en el paradigma de
Aprendizaje Automatico [135] y Chen y otros la han denominado Aprendizaje Inductivo de
Consultas a partir de Ejemplos (IQBE) [49].

La consulta obtenida de este proceso podra gecutarse en otros SRI para obtener nuevos
documentos relevantes. De esta forma, tal y como se muestra en la Figura 1.12, no es
necesario que el usuario interactlie con e sistema como en otras técnicas de refinamiento de
consultas como la retroalimentacion por relevancia, analizada en la seccidn anterior.
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Figura 1.12: Proceso de Inductive Query by Example

Es importante sefidlar que, en la mayoria de los casos, la diferencia entre el IQBE y la
retroalimentacion por relevancia es muy sutil. Habitualmente, dicha diferencia se centra
Unicamente en la existencia 0 no de la interaccion del usuario, la cual es consecuencia del
objetivo final del proceso. En el caso de laretroalimentacidn, estainteraccion esta presente al
encontrarnos en un proceso ciclico, en linea, que persigue refinar (iterativamente y en varios
pasos) una consulta ya existente para obtener nuevos documentos relevantes. En cambio, el
objetivo final del 1QBE es asistir a usuario en €l proceso de formulacion de la consulta
derivando automaticamente una consulta que represente un conjunto de documentos
relevantes e irrelevantes para sus necesidades de informacion, por lo que es un proceso fuera
de linea, en un Unico paso y en e que no se requiere ninguna accidn por su parte (aparte,
|6gicamente, de latarea previa de determinar el conjunto de documentos inicial).

De este modo, las mismas técnicas de aprendizaje/modificacion de consultas pueden ser
empleadas en muchas ocasiones para aplicar IQBE y retroalimentacion por relevancia. En
ambos casos, cada vez que se g ecuta latécnica, recibe como entrada una serie de documentos
alos que se tiene que aproximar la nueva consultay otro grupo de los que se tiene que algjar.
La Unica diferencia es que en el caso de la retroalimentacién se parte de una consulta inicial,
lo que no ocurre en el 1QBE, en & que la consulta se genera de la nada.

Se han propuesto varios enfoques de IQBE para los distintos modelos de RI existentes.
Por giemplo, Smith'y Smith [165] proponen un agoritmo Programacion Genética para derivar
consultas Booleanas de modo automético; y Fernandez-Villacafias [65] proponen un
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algoritmo de PG y un AG para derivar arboles de consultas Booleanas. Analizaremos més
detenidamente ambas propuestas en el Capitulo 2 de la presente memoria.

En lo que respecta @ modelo de espacio vectorial, encontramos los métodos de
aprendizaje automético considerados en [49]: Arboles de Regresion, Algoritmos Genéticos y
Enfriamiento Simulado (simulated annealing). Como comentan los autores, la herramienta
gue mejores resultados proporciond en su estudio fueron los Algoritmos Genéticos.

Finalmente, en lo que respecta alos SRI difusos, existe un enfoque muy conocido parala
derivaciéon de consultas Booleanas con pesos. € agoritmo de Programacion Genética de
Kraft y otros [116]. Otros trabajos en este area son [39][40][41]. Repasaremos su aplicacion
en el Capitulo 2.

1.7.- Filtrado de Informacidn versus Recuperacion de Informacidn.

Hoy en dia la recopilacion de informacion en Internet es una actividad compleja para la
gue los usuarios necesitan sistemas que los ayuden en la seleccidn de la informacién que les
interesa. Los diferentes sistemas propuestos hacen uso de métodos, conceptos y técnicas
procedentes de diversas areas de investigacion, tales como: recuperacion de informacion,
filtrado de informacion, inteligencia artificial o cienciadel comportamiento.

A pesar de estar basados en diferentes filosofias, todos estos sistemas comparten su
objetivo principal, exponer a los usuarios solamente a informacion relevante para ellos, de
forma gue empleen de manera optima el tiempo con que cuentan [84].

De hecho, Belkin y Croft [7] determinaron que € filtrado de informacion (FI) y laRI son
las dos caras de una misma moneda, que trabajan conjuntamente para ayudar alos usuarios en
la obtencién de informacion que necesitan para lograr sus objetivos. Usando sistemas de
filtrado de informacién (SFI) podemos depurar la informacion seleccionada por los SRI de
forma que la que sea mostrada a los usuario se adapte |0 més posible a sus necesidades.

Asi, e Fl es un proceso de busqueda de informacién donde las necesidades de
informacién del usuario perduran en el tiempo [84][138] y cuya idea es muy simple. Un
usuario proporciona sus necesidades de informacion a un SFl y éste le devuelve una serie de
documentos de forma que é indicara que documentos recuperados son relevantes para sus
necesidades y cuales no. Una vez obtenida esta informacion, se procede a almacenar los
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documentos relevantes e irrelevantes para esa necesidad de informacion especificay para ese
usuario (perfil de usuario). De esta forma, cuando un usuario vuelve aredlizar una consulta
con unas necesidades de informacion similares, el sistema tendra en cuenta qué documentos
marco el usuario como irrelevantes y los tratara como tales. En la Figura 1.13 se representa el
funcionamiento de este tipo de sistemas.

Marcar |
| /mZOS 4 Te
3 Documentes Documentos Necesidades de:
| i TﬁES recuperados informacion |
B T S As——
(usuario-necesidad) oy SE|
/
//

—p»  Perfil deusuario 4

Figura 1.13: Perfil de usuario

A pesar de que ambos sistemas tienen en comin su objetivo, la seleccion de informacion
relevante, difieren en otra serie de aspectos. La Tabla 1.2 recoge algunas de las diferencias

existentes.
Par&metro Recuperacién de informacion Filtrado de informacion
Frecuencia de uso Uso puntual Uso repetitivo. Usuarios con
necesi dades constantes de
informacion.
Representacion de las Consultas Perfiles
necesidades de
informacion
Base de datos Relativamente estaticas Datos dinamicos
Tipo de usuarios El sistema no tiene conocimientos| El sistema tiene almacenados
sobre ellos los perfiles de los usuarios

Tabla2: Comparacion entre Rl y Fl
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L as necesidades de informacion de un usuario en un SFI se representan por medio de un
“perfil”. La estructura mas coman de perfil esla denominada “bag of words’, la cual consiste
en un conjunto de pal abras clave que representan los intereses del usuario.

Muchos de los sistemas que trabajan con perfiles asumen que sera el propio usuario €l que
defina e perfil, identificando las palabras que lo formaran. Sin embargo, esta forma de
trabgjo lleva ligada la dificultad con la que se encuentra el usuario ala hora de seleccionar las
palabras adecuadas para comunicarse con el sistema. Es o que clasicamente se conoce como
el “problemadel vocabulario” en lainteraccion humano-ordenador [76].

Debido a esta razén, se han aplicado técnicas de aprendizaje automatico a la construccién
implicita de perfiles [60][138]. En estos casos, € perfil se aprende autométicamente a partir
de un conjunto de documentos de entrenamiento proporcionado por el usuario.

Muchos de los algoritmos utilizados para la creacion de perfiles aprenden un conjunto de
caracteristicas que podrian ayudar a distinguir documentos relevantes de aquellos que no 1o
son. En base a las ocurrencias de estas caracteristicas en un nuevo documento, dicho
documento sera considerado potencialmente Util y mostrado al usuario, 0 considerado
irrelevante y descartado. La mayoria de los sistemas actuales también asignan pesos a las
caracteristicas con e fin deindicar laimportancia que tienen en la estimacion de larelevancia
[60].

PERFILES cOMO CONSULTAS cLAsIcAS DE RI

Belkin y Croft sugirieron que las técnicas de RI podian ser aplicadas con éxito en el Fl
[7]. De esta forma, un perfil puede ser representado mediante una consulta clésica de RI, las
Ilamadas “ consultas persistentes’ [61].

Representar el perfil como una consulta persistente, en lugar de como la clésica estructura
de “bag of words’, nos proporciona:

o« Més flexibilidad, al poder usar cualquier modelo de RI para formularla: Booleano,
Booleano extendido, Linguistico, ...

o Més expresividad, a usar términosy operadores Booleanos (Y, O, NO) para representar
las necesidades de informacidn, |o que es més interpretable para el ser humano.
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Con esta nueva forma de representar |os perfiles de usuario, los nuevos documentos que
se presenten a sistema, se consideraran potencialmente vaidos si son relevantes a esa
consulta.

A horabien, si los perfiles se pueden representar como consultas clasica de RI, también
las técnicas de formulacion de consultas, tales como retroalimentacién por relevancia o el
IQBE, se podran aplicar a proceso de Fl.

Como se ha dicho en el apartado anterior, IQBE es un proceso para asistir a los usuarios
en el proceso de formulacién de consultas desarrollado por medio de métodos de aprendizaje
automético. Trabaja tomando un conjunto de documentos relevantes (y opcional mente no
relevantes) proporcionados por el usuario y aplicando un proceso de aprendizaje off-line para
generar autométicamente una consulta que describa las necesidades del usuario (véase la
Figural.12).

Por tanto, las técnicas IQBE trabajan de la misma forma que los métodos de aprendizaje
de perfiles explicitos, o que permite aplicarlas directamente a la construccion de consultas
persistentes para el FlI. Ademés, € uso de estas técnicas permitira aprender no sdlo los
términos de las consultas (las caracteristicas), sino también la composicién de la consulta en

Si.




2.- TECNICAS DE SOFT COMPUTING PARA EL
DESARROLLO DE SRI

El concepto de Soft Computing (SC), introducido por Zadeh [188] como una sinergia de
metodologias (Logica Difusa, Computacion Evolutiva, Redes Neuronaes, Razonamiento
Probabilistico, ...), tiene como caracteristica bésica la tolerancia a la imprecision, la
incertidumbre y la aproximacion. Por otro lado, la subjetividad, y la incertidumbre son
propiedades tipicas de cualquier proceso de busqueda de informacion. Como resultado, las
técnicas de SC se han revelado como una excelente herramienta para e manego de la
subjetividad y laimprecision en la definicion de los sistemas de acceso a la informacién [42],
como demuestra la gran cantidad de contribuciones que afrontan la aplicacion de estas
técnicas en el campo del acceso alainformacion [42][43][47][136]. En concreto, dos de estas
técnicas, la Légica Difusay los Algoritmos Evolutivos (AEs), estan consiguiendo resultados
prometedores.

Empezaremos describiendo e concepto de SC y su aplicaciéon a la Rl Seguidamente,
plantearemos y justificaremos la aplicacion de los AEs en diferentes areas de la RI, como son
la indizacion de documentos, €l agrupamiento de documentos y términos, € aprendizgje de
consultas o €l aprendizaje de funciones de similitud para un SRI especifico, profundizando en
la propuestas del aprendizaje de consultas, directamente relacionadas con el tema de esta
memoria. Continuaremos con una introduccion a la Logica Difusa y a la Informacion
Linguistica, como herramientas para mangjar informacién imprecisa y tratar los aspectos
cualitativos de los problemas, respectivamente. Para terminar daremos una vision de los
diferentes model os de RI Linguisticos que han sido propuesto alo largo de los afios.
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2.1.- Soft Computing y su Aplicacion a la Recuperacion de

Informacion

El término Soft Computing (SC) hace referencia a una familia de técnicas de computacion
gue originalmente, cuando Zadeh, €l padre de la légica difusa, introdujo € concepto [188],
estaba compuesta de cuatro técnicas: |6gica difusa, computacién evolutiva, redes neuronales
y razonamiento probabilistico. El término SC distingue estas técnicas de la “ hard computing”,
considerada menos flexible y con més demandas computacionales. La clave de la transicién
de “hard” a SC estriba en e hecho de que los esfuerzos computacionales requeridos por las
técnicas de computacion convencionales no es solo un problema intratable la mayoria de las
veces, sino que también son innecesarios, puesto que en muchas aplicaciones la precision
puede ser sacrificada en aras de acanzar soluciones factibles menos complegas y més
econémicas. De acuerdo a [189], € principio basico del SC es “explotar la tolerancia a la
imprecision, incertidumbre y aproximacion para conseguir robustez, un menor coste de las
soluciones y una mayor semejanza con e mundo real.

Todas la metodologias que constituyen e &ea de SC (las cuatro anteriormente
mencionadas y algunas otras que se han incorporado en los Ultimos afios como, por g emplo,
“rough sets’ o computacional cadtica) son consideradas complementarias de manera que las
caracteristicas que no aparecen en un enfoque estén presentes en otro [11]. Por lo tanto,
parece conveniente trabajar con sistemas hibridos que combinen dos 0 mas técnicas del area
de SC junto con caracteristicas complementarias.

Unade estas caracteristicas complementarias es laRl, y la pregunta es: ¢Qué puede hacer
el SC por laRI? Crestani y Pasi dieron su vision a responder a esta cuestion en el prefacio de
su libro [42]: “nosotros pensamos que un direccion prometedora para mejorar la eficacia de
los SRI es modelar la subjetividad y parcialidad intrinseca a proceso de RI, y que dichos
sistemas permitan adaptar ciertos parametros, por € emplo, pueden aprender el concepto de
relevancia que tiene e usuario”. En pocas paabras, ellos creen que € uso de SC puede
aportar una mayor flexibilidad a los SRI y, en vista de las caracteristicas de este area de
investigacion, este parecer ser €l caso.

Algunas de las aplicaciones de SC en RI son las siguientes:
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« Logica Difusa: fusién de informacién, extracciéon de texto, lenguajes de consulta, y
clustering de documentos.

« Redes Neuronales: clasificacion y clustering de documentos y términos, y recuperacion
multimedia.

« Algoritmos Evolutivos. clasificaciéon de documentos, recuperacién de imagenes,
retroalimentacion por relevancia, y aprendizaje de consultas.

o« “Rough sets’ y |6gicas multivaluadas: clustering de documentos.

o Redes Bayesianas. modelos de recuperacidn, construccion de tesauros, Yy
retroalimentacion por relevancia

Un problema crucial aresolver en Rl es el desdnimo de los usuarios ante la gran cantidad
de ruido que acompafia a los resultados de sus busguedas, por ejemplo como sucede en
Internet, donde la cantidad de informacién existente es desorbitada. Con el objetivo de
minimizar ese ruido y mejorar e rendimiento de los SRI se estan utilizando diferentes
técnicas de SC en e desarrollo de SRI [42]. En concreto, la Logica Difusa [186][190] y los
AEs[1][2] se han destacado como dos potentes herramientas. La primera esta siendo utilizada
para modelar la subjetividad y la incertidumbre existente en la actividad de la RI (p.e, en la
estimacion de la relevancia de un documento respecto a una consulta o en la formulacion de
una consulta que representa las necesidades de informacién del usuario); mientras que los
Algoritmos Evolutivos se utilizan para adaptar componentes desde el punto de vista del
aprendizaje automético.

En las siguientes secciones llevaremos a cabo un andlisis mas detallado de la aplicacion
de estas dos técnicas al campo delaRl.
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2.2.- Aplicaciéon de los Algoritmos Evolutivos a la Recuperacion de

Informacion

En los Ultimos afios, se ha experimentado un interés creciente en la aplicacion de técnicas
basadas en la IA a campo de la Rl con e propdsito resolver varios de los problemas
considerados en el area. En concreto, €l paradigma del Aprendizaje Automético [135], basado
en el disefio de sistemas que presenten la capacidad de adquirir conocimiento por s mismos,
parece interesante para el areadelaRl [49].

Una de las éreas de la IA con un mayor crecimiento en los Ultimos afios es la
Computacion Evolutiva [2], la cua se basa en € empleo de modelos de procesos evolutivos
para € disefio e implementacion de sistemas de resolucion de problemas mediante el
ordenador.

Los distintos modelos computacionales que se han propuesto dentro de esta filosofia
suelen recibir el nombre genérico de Algoritmos Evolutivos (AES) [1]. Existen cuatro tipos de
AESs bien definidos que han servido como base a la mayoria del trabajo desarrollado en el
area: los Algoritmos Genéticos (AG) [101] [79], las Estrategias de Evolucion (EE) [3] [162],
la Programacion Evolutiva [67][66] y 1a Programacion Genética (PG) [113] [6].

Un AE se basa en mantener una poblacion de posibles soluciones del problemaa resolver,
llevar a cabo una serie de alteraciones sobre las mismas y efectuar una seleccion para
determinar cudles permanecen en generaciones futuras y cuédles son eliminadas. Aunque todos
los model os existentes siguen esta estructura general, existen algunas diferencias en cuanto al
modo de ponerla en préctica. Los AGs se basan en operadores que tratan de modelar 1os
operadores genéticos existentes en la naturaleza, como el cruce y la mutacion en un punto, los
cuales son aplicados a los individuos que codifican las posibles soluciones. En cambio, las
EEsy la Programacién Evol utiva aplican transformaciones basadas en mutaciones efectuadas
sobre los padres para obtener los hijos, o que permite mantener la linea general de
comportamiento del individuo en su descendencia. Finalmente, la PG codifica las soluciones
al problema en forma de programas, habitualmente codificados en una estructura de arbol, y
adapta dichas estructuras empleando operadores muy especificos.

Los AE no son especificamente algoritmos de aprendizaje automatico, pero ofrecen una
metodol ogia de busgueda potente e independiente del dominio que puede ser aplicada a gran
cantidad de tareas de aprendizaje.
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Debido a estas razones, la aplicacion de los AE a distintos campos de la ciencia se ha
incrementado en los Ultimos afios. Un claro g emplo lo constituye el areadelaRl, tal y como
demuestra el gran nimero de publicaciones aparecidas recientemente en la literatura
especidlizada. Entre otros, los AE se han aplicado en la resolucién de los siguientes
problemas dentro del marco delaRl:

< |ndizacion de documentos

o Agrupamiento (clustering) de documentosy términos

« Mejoras en la definicion de consultas

« Aprendizaje de funciones de similitud

o Recuperacion de imagenes

o Disefio de perfiles de usuario para la Recuperacion de Informacion en Internet
o Clasificacion de paginas web

« Agentes de busgueda en Internet.

A continuacion, comentaremos brevemente la aplicacion de los AE en cada una de estas
areas profundizando en la tercera, Mejoras en la definicion de consulta, concretamente en
aguellas que aprenden |a consulta completa. Nos detendremos en este tipo de aplicaciones por
su relacién con nuestras propuestas de los Capitulos 3 y 5, ya que su objetivo es generar
autométi camente consultas persistentes (perfiles) que representen las necesidades del usuario.

2.2.1.- Aplicacidn de los Algoritmos Evolutivos a la Indizacién de Documentos

Las aplicaciones existentes dentro de este primer grupo estan orientadas al aprendizaje
mediante adaptacion de las descripciones de |os documentos existentes en la base documental
con objeto de facilitar la recuperacion de los mismos ante consultas relevantes. La adaptacion
se puede llevar a acabo mediante e aprendizaje de los términos que describen a los
documentos [80], o de sus pesos [177][174] y mediante € disefio de una funcion de
ponderacion paralos términos [63][62].
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2.2.2.- Aplicacion de los Algoritmos Evolutivos al Agrupamiento de

Documentos y Términos

En este segundo grupo, destacan dos enfoques distintos, el presentado por Robertson y
Willet para € agrupamiento de términos equifrecuentes en una coleccion de documentos
[145], y la propuesta de Gordon para el agrupamiento de documentos cuyas descripciones
estan siendo adaptadas a lo largo del tiempo [81]. En ambos casos, se utiliza un AG para
obtener la configuracion de clusters.

2.2.3.- Aplicacidn de los Algoritmos Evolutivos al Aprendizaje de Consultas

Esta familia de aportaciones de los AEs a campo de la Rl es la més numerosa de las
estudiadas. Todas las aplicaciones incluidas en este grupo tienen en comin el empleo de los
AESs bien como técnica de retroalimentacion por relevancia (véase la Seccion 1.5), bien como
algoritmo de Inductive Query by Example (IQBE) (véase la Seccién 1.6), en distintos tipos de
SRI.

Pueden distinguirse tres subgrupos dependiendo de los componentes de la consulta
adaptados en el proceso genético: aprendizaje de los términos, los pesos o la consulta
completa (términos, pesosy operadores Bool eanos).

2.2.3.1.- Aprendizaje de términos

En [49], Chen y otros emplean un AG como técnica de IQBE para aprender |os términos
de consulta que mejor representan un conjunto de documentos relevantes proporcionados por
el usuario.

2.2.3.2.- Aprendizaje de pesos

En [146], Robertson y Willet proponen un AG con el propésito de determinar un umbral
de rendimiento para las técnicas de retroalimentacion por relevancia en SRI basados en €l
model o espacio vectorial.

Yang y Korfaghe presentan un AG similar a de Robertson y Willet para la misma tarea
en [185]. Los dos elementos que cambian con respecto a algoritmo de Robertson y Willet son
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el esquema de seleccién y lafuncién de adaptacion.

En [157], SAnchez y otros proponen un AG para aprender los pesos de los términos en
consultas Booleanas extendidas para SRI difusos. Durante el proceso adaptativo, la estructura
de la consulta no varia, tnicamente lo hacen |os pesos asociados a los términos de la misma.

Otra investigacion interesante es la realizada por Horng y Y eh [103] que también consiste
en la utilizacién de un AG para regjustar |0s pesos asociados a los términos de una consulta
con € fin de obtener el vector consulta mas cercano a optimo.

Por ultimo, las propuestas de LOpez-Pujalte y otros estudian €l uso de AG para la mejora
de la retroalimentacion por relevancia mediante la adaptacion de los pesos de los términos en
modelo vectorial. Para ello, en primer lugar estudia las diferentes aplicaciones existentes,
determinando las mejores caracteristicas que debe presentar e AG [128], para en trabajos
posteriores centrar su atencion en las funciones de evaluacion, proponiendo varias nuevas que
tienen en cuenta el orden de aparicion de los documentos [129].

2.2.3.3.- Aprendizaje de la consulta al completo

Por ultimo, para € aprendizgje automdtico de consultas completas se han propuesto
técnicas tanto para SRl Booleanos como para SRI difusos.

Propuesta de Smith y Smith
Smith y Smith proponen un algoritmo de IQBE para SRI Booleanos en [165]. Por tanto,

las consultas consideradas estan compuestas por términos unidos por operadores Booleanos,
sin considerar pesos. Aungue introducen la propuesta como un algoritmo de retroalimentacién
por relevancia, los experimentos desarrollados en e trabgjo estan més cerca de un entorno
IQBE. Las componentes del algoritmo estan descritas a continuacion:

« Las consultas Booleanas se codifican en arboles de expresion, donde los nodos
terminales son los términos de la consulta y los nodos internos los operadores
Booleanos Y, Oy NO.

« Cada generacion se basa en seleccionar dos padres, aguellos con mejor vaor de
adaptacién tienen mas posibilidades de ser elegidos, y generar dos descendientes.
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Ambos descendientes son incluidos en la poblacion actual, aumentando el tamafio de

lamisma.

 Se considera el cruce usua para PG [113], mientras que no se aplica operador de

mutacion.

« La poblacién inicial se genera mediante la seleccion aeatoria de los términos
incluidos en e conjunto de documentos relevantes proporcionados por e usuario,
teniendo més probabilidad de ser seleccionados aquellos que aparecen en mas
documentos.

o La funcion de adaptacién considerada proporciona una evaluacion compuesta de la
recuperacion que abarca los dos pardmetros principales de la recuperacion (precision
y exhaustividad).

Para su experimentacion, los autores trabajan con la base documental Cranfield. En la
préctica, sblo consiguen generar consultas perfectas para aquellos casos en los que la
coleccidninicial de documentos relevantes es pequeria.

Propuesta de Fernandez-Villacafas y Shackleton

En [65], Ferndndez-Villacafias y Shackleton introducen dos técnicas evolutivas de IQBE
para €l aprendizaje de consultas Booleanas y comparan su funcionamiento. En primer lugar,
repasan un algoritmo de PG, denominado BTGP (British Telecom Genetic Programming),
gue ya publicaron en [64]. BTGP es bastante similar a la propuestade Smith y Smith descrita
en la seccion anterior, a ser un agoritmo de PG que evoluciona arboles de consulta
Booleanos compuesto por una seleccion por ruleta, un esquema elitista, el cruce habitual de
PG por intercambio de subarboles entre los padres y un operador de mutacién basado en
intercambiar un subarbol por otro generado aleatoriamente. En o que respecta ala funcion de
adaptacion, trabajan con dos funciones; una clésica que combina linealmente laprecisién y la
exhaustividad y una nueva variante (procedente del campo del disefio de sistemas de
clasificacion y aprendizaje automético) basada en la minimizacion del nimero de
documentos relevantes que no han sido recuperados y del nimero de documentos irrel evantes
recuperados.
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En lo que respecta al segundo algoritmo, a que denominan MGA (Mapping Genetic
Algorithm), se trata de un AG binario clésico que adapta arboles de consulta. Para ello, los
autores proponen un esquema de codificacion que permite representar arboles de expresiones
en forma de cadenas binarias. De este modo, cada nodo del &bol se codifica en una cadena
binaria y los cromosomas se obtienen concatenando representaciones de los nodos. Como
comentdbamos, el AG considerado es un agoritmo binario clésico, con seleccion por ruleta,
elitismo, mutacion aeatoria y cruce en un punto. Sin embargo, los autores no emplean €l

cruce en sus experimentos al indicar que produce convergencia prematura a minimos local es.

En lo que respecta a la experimentacion, consideran dos bases documentales muy simples.
Los autores dividen la coleccion en dos conjuntos de entrenamiento y prueba. Con la primera
base de datos, no obtienen buenos resultados en ningun caso, ya que cuando emplean la
primera funcion de adaptacion no son capaces de generar consultas que resuman
adecuadamente las necesidades de informacion representadas por los documentos de dicho
conjunto, y cuando emplean la segunda, se encuentran con un alto sobreaprendizaje al aplicar
las consultas aprendidas sobre el conjunto de entrenamiento a la recuperacion de los
documentos del conjunto de prueba. Con la segunda base, si consiguen buenos resultados con
los dos algoritmos tanto en entrenamiento como en prueba, superando el MGA a BTGP en
ambos casos.

Propuesta de Kraft, Petry v otros.

En [116], Kraft y otros propone una técnica IQBE aprender automaticamente consultas
Bool eanas extendidas (términos, pesos y operadores Booleanos) para SRIs difusos. Se basaba
en un algoritmo de PG cuyas componentes se describen a continuacion:

- Esguema de codificacion: las consultas difusas se codifican en &rboles de expresion,
cuyos nodos terminales son términos de la consulta, positivos o negados, con sus
respectivos pesos y sus nodos interiores son operadores Booleanos 'Y 0 O.

o« Esguema de seleccion: e algoritmo evoluciona segin el esguema generacional
clasico.

« Operadores genéticos. se considera el operador de cruce convencional dela PG,y se
selecciona aleatoriamente una de las tres posibilidades siguientes para e operador de
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mutacion: cambiar un operador, negar un término o cambiar un término negado por su

equivalente sin negar.

« Funcién de pertenencia: Kraft y otros proponen dos posibilidades diferentes basadas
en las medidas clésicas de la precision y la exhaustividad. Mientras que una solo
considera la exhaustividad obtenida por la consulta, la otra ademaés tiene en cuenta la

precision.

Para los experimentos, los autores usan una base documental compuesta de 483
resimenes tomados de gjemplares consecutivos de ACM. Los resultados preliminares indican
gue la seleccién aeatoria de términos del conjunto de todos los términos de la poblacion de
consultas no se comporta de forma eficiente; para resolver este inconveniente, 10s términos se

seleccionan de aquellos documentos indicados como relevantes.

Propuesta de Cordén, Moyay Zarco

Aunque el algoritmo propuesto por Kraft obtiene buenos resultados, sufre de una de las
principales limitaciones del paradigma de la PG: los pesos considerados en la codificacion
solo pueden ser alterados mediante mutacién. Por o tanto, al algoritmo le resulta muy dificil
obtener |os pesos de |os términos, constituyendo esto una importante limitacion. Con el fin de
resolver este inconveniente, Corddn y otros proponen dos aproximaciones dirigidas a mejorar
el rendimiento del algoritmo de Kraft.

En la primera aproximacion [39], hacen uso del paradigma GA-P [104] basado en la
combinacion de los AG tradicional con la técnica de PG. Mientras la parte GP del GA-P se
encarga de generar las expresiones, la parte GA se encarga de derivar los coeficientes
utilizados en las mismas. La parte de la expresion (parte GP) codifica la composicion de la
consulta—términos y operadores |6gicos— Yy la cadena de valores (parte GA) representa los

pesos de |os términos

La seleccion se basa en un enfogque estacionario e induce nichos en la poblacion GA-P
[158]. Se consideran dos operadores de cruce diferentes, cruce intra-nicho y cruce inter-nicho,
dependiendo de si los padres que van a cruzarse codifican la misma consulta o no. La parte
GA se cruza usando € cruce BLX-a [58], mientras que la mutacion se lleva a cabo mediante

el operador no uniforme de Michalewicz [133]. Los operadores clasicos de PG son aplicados
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alas partesde GP.

Por otro lado, en [40], presentan un nuevo agoritmo evolutivo, un hibrido entre
enfriamiento simulado y PG, para extender |a propuesta de Kraft y otros. De igual forma que
en [39], una consulta se codifica almacenando la estructura de consulta en la parte de
expresion, y los pesos de los términos en la cadena de valores. El operador de vecino

—llamado macromutacién en [ 159]— genera una solucion vecina a partir del individuo actual
mediante un cambio aleatorio realizado bien en la parte expresional, o bien en la cadena de
valores.

En ambos trabgjos, se propone, ademés, una extension para adaptar €l umbral de
recuperacion (como en [157]). En todos los casos, los resultados obtenidos son bastantes
significativos, mejorando en un alto grado la propuesta de Kraft y otros en las colecciones de
prueba consideradas (entre ellas, Cranfield).

En [41], se desarrolla un nuevo proceso |QBE para derivar autométicamente consultas
Booleanas extendidas para SRI Difusos de un conjunto de documentos relevantes
proporcionados por el usuario. Esta aproximacion permite generar simultdneamente diversas
consultas con distintos balances de precision y exhaustividad en una misma gjecucion. Se
basan en algoritmos evolutivos avanzados, GA-P, especialmente disefiados para trabajar con
problemas multiobjetivo por medio de una técnica multiobjetivo basada en Pareto.

El rendimiento del algoritmo se prueba sobre la clasica coleccion de Cranfield, usando
una filosofia clasica, obteniéndose unos resultados prometedores.

Propuestas de Boughanem v otros

Todas las propuestas de Boughanem y otros [20],[21],[22] estén basadas en €l uso de
técnicas genéticas para la resolucion de problemas multimodales en el &rea de la RI. Las
principales caracteristicas de estos modelos son el uso de operadores genéticos basados en el
conocimiento, en vez de |os clasicos operadores ciegos, y € uso de técnicas de nichos.

En [20], los autores definen un AG para Rl que emplea operadores basados en
conocimiento y guiados por una heuristica para la resolucién de problemas multimodales
relevantes. Miden €l efecto de las probabilidades de cruce y mutacién, del tamafio de la
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poblacién, y comparan los operadores basados en conocimiento contra los operadores ciegos.
El objetivo es encontrar un conjunto optimal de documentos que mejor representen las
necesidades del usuario.

En [21],[22], presentan una aproximacion genética que combina los resultados de
multiples evaluaciones de una consulta. Los componentes del AG se describen a

continuacion:

« Cada individuo genético es una consulta y cada gen es un término indice o un
concepto. La poblacién se organiza en diferentes nichos.

« La funcion de adaptacion mide la efectividad de la consulta durante la fase de

recuperacion.

o El esquema de seleccién estd basado en una variante del esquema usual de seleccion
por ruleta. El operador de cruce esta basado en la ponderacion de los términos y el
operador de mutacion explora las ocurrencias de los términos en los documentos
relevantes para expandir y/o volver a ponderala consulta.

Ademés, el AG en [20] usa operadores ciegos y cruce basado en la co-ocurrencia de los
términos; mientras que los agoritmos en [21], [22] usan métodos de mezcla.

Varios experimentos de diferente tipo realizados sobre las colecciones TREC validan sus
propuestas. En los tres trabgjos, los resultados presentados demuestran la efectividad del
enfogque genético en e rendimiento de la evaluacion multiple de consultas, asi como el
interesante uso del dominio del conocimiento para desarrollar operadores genéticos y de los

nichos para mejorar la recuperacion.
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2.2.4.- Aprendizaje de Funciones de Similitud para Sistemas de Recuperacion

de Informacion de Espacio Vectorial

El objetivo se centra en usar un AE para generar una medida de similitud para un SRI
vectorial personalizada a las necesidades del usuario. Es una nueva filosofia de
retroalimentacion de relevancia ya que se adapta la funcion de empargjamiento y no la
consulta. Se han propuesto dos variantes diferentes en la literatura especializada:

= Combinacion lineal de funciones de similitud ya existentes [142].
o Aprendizaje automético de nuevas medidas de similitud [59] [61].

A continuacién describimos en detalle l1a propuesta de Fan y otros [61] por ser un enfoque
gue aprende consultas persistentes, basado en AE, uno de |los objetivos de esta tesis.

Propuesta de Fan y otros

En [61], Fany otros proponen un modelo basado en dos etapas parala creacion de perfiles
de usuario; considerando un perfil como la combinacion de una consulta persistente que
representa necesidades de informacion que perduran en el tiempo, y una funcién de ranking
personalizada que estima la relevancia de la nueva informacion. Cada una de las etapas del
model o se centra en una componente del perfil, como se describe a continuacion.

La primera etapa se encarga de construir autométicamente las consultas persistentes
utilizando la formula del Vaor de Seleccion de Robertson (RSV) [147] como método de
construccion, debido a su rendimiento y a que presenta menos dependencia del proceso de
emparejamiento [60].

El objetivo de la segunda etapa es obtener la funcién de ranking “éptima’ mediante un
proceso adaptativo. Los autores proponen utilizar un algoritmo de PG, donde cada posible
funcion es codificada como un érbol.

Para los experimentos, usan dos conjuntos diferentes de datos, €l corpus AP con una
amplio dominio de documentos con unalongitud media de 450 palabras, y l0os 10 GB de datos
web usados en TREC, con més de un millon de documentos web; y comparan € nuevo
modelo con los sistema Okapi BM25 [150] y con una maguina de soporte vectorial [124],
obteniendo resultados muy prometedores.
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2.2.5.- Diseiio de perfiles de usuario para la Recuperacion de Informaciéon en

Internet.

Los SRIs estan limitados por la falta de personalizacion en la representacion de las
necesidades del usuario. Una cuestién importante en esta situacion es la construccion de
perfiles de usuario que mantengan asociados la informacion previamente recuperada junto
con las necesidades previas del usuario. En [131][119][50], se muestran tres propuestas en las
gue estan involucrados perfiles de usuarioy AGs.

En [131], se propone un agente que modele las necesidades de informacion de un usuario
alahorade redlizar blsguedas en lared por medio de un proceso adaptativo basado en un AG
con genes difusos. EI AG representa e conocimiento que se tiene sobre las preferencias y
permite retroalimentacion por parte del usuario. La teoria de conjuntos difusos se incluye para
trabgjar con la imprecision presente tanto en la preferencias del usuario, como en la
evaluacion de los documentos recuperados. Este sistema es un enfoque viable para aprender
la necesidades de informacion del usuario y mantenerlas a dia utilizando sbélo la
retroalimentacion por relevancia que proporcionada por el usuario.

En [119], Larsen y otros presentan un esquema que permite trabajar con e conocimiento,
basado en la experiencia, que se tiene sobre las preferencias del usuario representandolo como
un perfil. Este se genera a partir de un proceso de filtrado en vez de un proceso de
recuperacion donde no se consideraba informacion alguna sobre el usuario. De estaforma, los
autores filtran la coleccion de documentos usando la informacion recuperada gracias a la
primera consulta y generan e perfil, usando un AG para encontrar los términos méas
discriminatorios, p.e., aquellos que permiten a sistema discernir entre documentos relevantes
e irrelevantes, que se seleccionan y almacenan como parte del perfil para ser usados en

consultas futuras.

En [50], Chen y otros proponen un sistema adaptativo de consultas flexibles (ASQ) para
mejorar laeficacia de los perfiles de usuario. ASQ consta de dos componentes principales. un
sistema de consultas flexibles on-line y un mecanismo de aprendizaje off-line basado en un
AG. Este sistema proporciona resultados personalizados integrando la informacion sobre una
imagen y los perfiles de usuario empleando una técnica de agregaciéon basada en |6gica
difusa. El AG se usa paramejorar los perfiles através de lainformacién proporcionada por €l
usuario. Los experimentos demuestran gue la eficacia de la recuperacion se incrementa de
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manera significativa.

2.2.6.- Otras aplicaciones.

Otras &reas en las que se han aplicado los AE son:
o Recuperacion de imagenes[51][109][169].

« Clasificacion de paginas web [126].

« Agentes de busqueda en Internet [9][105][163][178][179].
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2.3.- Logica Difusa e Informacidn Lingiiistica.

El concepto de Logica Difusa fue presentado por Zadeh en los afios 60 [186], como un
medio para representar y manipular datos que no eran precisos. Puede verse, por tanto, como
una extension de los sistemas de l6gica clasica que proporciona un marco de trabajo para
tratar con el problema de la representacion del conocimiento en un entorno de incertidumbre e
imprecision.

Laimportancia de la Logica Difusa proviene del hecho de que lamayoria de las formas de
razonar de los humanos son aproximadas, es decir, llevan asociada incertidumbre e
imprecision.

2.3.1.- Introduccion

La Légica Difusa, como su nombre indica, es una logica, alternativa a aquella con la que
hemos trabajado siempre, que pretende introducir un grado de incertidumbre en las sentencias
que califica. Para entender esto, observemos cémo funciona la teoria de conjuntos clésica.

Supongamos el conjunto de numeros naturales {0,1,..10}. S intentamos agrupar
"numeros inferiores o iguales a5" en un subconjunto, €l proceso de razonamiento de lalogica
alaque estamos acostumbrados ser&:

Es cierto que 0 <= 5 ? SI (no cabe duda)
Es cierto que 6 <= 5 ? NO (no cabe duda)

proceso que repetiriamos para los diez nimeros del conjunto inicial, hasta obtener el
subconjunto deseado, {0,1,2,3,4,5}. Laldgicatradicional funciona ala perfeccion.

El inconveniente de esta | 6gica es que en la vida real nos encontramos frecuentemente con
criterios de clasificacion que no son tan tgjantes como & ggemplo anterior. Por € emplo, dado
un conjunto de personas, se las intenta agrupar segun su altura. Las personas no son solo altas
0 bajas; la mayoria pertenecen a grupos de altura intermedia. La gente suele ser "mas bien
ata' o "mediand’. Cas nunca las calificamos con rotundidad, porque el lenguae que usamos

nos permite introducir modificadores que afiaden imprecisién: un poco, mucho, algo...
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Como lalégica tradicional es bivaluada (solo admite dos valores: 0 el elemento pertenece
al conjunto 0 no pertenece, sin mas), se ve maniatada para agrupar a anterior conjunto de
personas. Las personas seran altas o bajas. La solucion que presentara la l6gica de siempre
serd definir un umbral de pertenencia (por gjemplo, un valor que todo el mundo considera
que, de ser alcanzado o superado, la persona en cuestion puede llamarse alta). Si dicho umbral
es 1.80, todas las personas que midan 1.80 0 més seran atas, mientras gque las otras seran
bagjas. Segun esta manera de pensar, alguien que mida 1.79 serd tratado igual que otro que
mida 1.60, ya que ambos han merecido € calificativo de personas 'bajas.

Si dispusiéramos de una herramienta para caracterizar las aturas de forma que las
transiciones entre las que son dtas y las que no lo son fueran suaves, estariamos
reproduciendo la realidad mucho més fielmente. Por ejemplo, cojamos €l grupo de personas
‘dtas. Es evidente que en la realidad hay unos puntos de cruce donde las personas dejan de
ser altas para ser consideradas medianas, de forma que e concepto de 'ato’ decrece
linealmente con la atura. Asignando una funcién lineal para caracterizar el concepto 'alto’ en
lugar de definir un sblo umbral de separacion estamos dando mucha méas informacion acerca
de los elementos. Esta funcion, como veremos, se llamara funcion de pertenencia

Se pueden extraer dos conclusiones:

« En la logica convencional hay una perdida inherente de informacion acerca de los
elementos de los conjuntos siempre que € criterio de clasificacion sea vago (no tenga
umbrales definidos).

o Laimprecision puede ser introducida de forma linguistica (es decir, usando palabrasy
modificadores de nuestro lengugje.)

Por lo tanto, la Légica Difusa puede interpretarse como un superconjunto de la tradicional
|6gica Booleana, que ha sido extendida para manejar el concepto de “ parcialmente verdadero”
(valores de verdad entre * absolutamente verdadero” y “absolutamente falso”).

2.3.2.- Conceptos Basicos

Conjuntos difusos

La Légica Difusa se fundamenta en el concepto de conjunto difuso [186] vy, al igual que se
verifica unaestrecha relacion entre laldgicaclasicay € concepto de subconjunto, asi también

71



ocurre con la Logica Difusay lateoria de conjuntos difusos.

Para un universo U, se define un subconjunto difuso A de U como un conjunto de pares
delaforma

A= {<x,u(x)} | x el

donde uA(x) es lafuncion de pertenencia del conjunto A, gque generalmente toma valores en el
intervalo [0,1].

Funcidén de pertenencia

La funcion caracteristica xs de un conjunto clésico (B) determina que elementos del

universo de discurso (U) pertenecen a B. Puesto que en los conjuntos clasicos los elementos

pertenecen o no, s asignard a cada elemento de U, un elemento del conjunto {0,1}.

La funcién de pertenencia w. de un conjunto difuso (A) también asigna a cada elemento
del universo un valor de pertenencia a conjunto pero, en vez de considerar esta pertenencia
como absoluta, la considera gradual. Por lo tanto, podemos definir la funcion de pertenencia
como aquella aplicacion gque asocia a cada elemento de un conjunto difuso e grado con que
pertenece a dicho conjunto.

La funcién Figura 2.1 muestra la descripcion y la gréfica de una funcion de pertenencia
trapezoidal.

0’ X< o 1.2 F 1 T T T
1
XZ®  y<x<a 8.8
a—o a.:
x,a,b,a,8)= < X< a4
uA( o,B) 1, as<x<b i
B—X @

B_b’ bSXSﬁ -d.2 ] ] ] [

0 x> B 2 4 & &8 1@
) >

Figura 2.1: Funcion de pertenencia trapezoidal
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Soporte
Se define el soporte de un conjunto difuso A en el universo U, como el conjunto formado

por todos los elementos de U cuyo grado de pertenenciaa A es distinto de O.
supp(A) = {x eUua(x) > 0}

Altura
Se define la altura de un conjunto difuso A como el mayor grado de pertenencia de todos

|os elementos de dicho conjunto.
h(A) = max{ua(x) | x €U}

o-corte

El a-corte de un conjunto difuso A es un conjunto formado por todos los elementos del

universo U cuyos grados de pertenenciaen A son mayores o iguales que el valor o €[0,1].
oa = {x €U | ua(x) > o}

Conjunto de niveles
Se denomina conjunto de niveles de un conjunto difuso, y se representa como L(A), a

conjunto de grados de pertenencia de sus elementos.

L(A) ={ a| m(x)=a, x €U}

2.3.3.- Operaciones con conjuntos difusos

Las operaciones logicas que se pueden establecer entre conjuntos difusos son la
interseccion, la union y e complemento, igual que las que usamos en légica bivaluada.
Mientras que €l resultado de operar dos conjuntos clésicos es un nuevo conjunto clésico, las
mismas operaciones con conjuntos difusos nos daran como resultado otros conjuntos también

difusos.

En Légica Difusa, hay muchas maneras de definir estas operaciones. Cualquier operacion
gue cumpla las condiciones de una t-norma puede ser usada para hacer la interseccién, igua
gue cualquier t-conorma puede ser empleada para unir conjuntos difusos. Las t-conormas
especifican un conjunto de condiciones que deben reunir aguellas operaciones que deseen ser
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usadas para unir conjuntos, mientras que las t-normas hacen |o propio paralas intersecciones.

La Tabla 2.1 muestra las propiedades que deben cumplir los dos familias de funciones y

algunos g emplos de funciones de cada familia.

Propiedades

Ejemplos

T-Normas
T:[0,1] x[0,1] -->[0,1]

Uare(X)=T[ Ua(X),ue(X)]

Conmutativa:
T(ab)=T(b,a)
Asociativa:
T(aT(b,c))=T(T(ab).c)
M onotonia:

T(ab) > = T(c,d) s a>=c, y b>=d

| nter seccion estandar
T(ab)=min(a,b)
Producto algebraico
T(ab)=a-b

I nter seccion dréstica

a 9 b=1
Condicionesfrontera T(@,b)= /b d a=1
T(al)=a 0 enotro caso
T-Conormas Conmutativa: Union estandar
S [01] x[0,1] -->[0,1] |S(ab)=S(b,a) S(a,b)=max(a,b)
uace(X)=g ua(X),us(x)]  |Asociativa: Suma algebraica
S(a,S(b,c))=S(S(ab).c) S(ab)=atb-a-b
Monotonia: Unién drastica
S(a,b) > = S(c,d) s a>=c, y b>=d a s b=0
Condicionesfrontera S@a,b)= /b s a=0
1 enotro cao

S(a0)=a

Tabla3: T-normas y T-conormas

Una caracteristica importante de este tipo de funciones es son pargjas duaes. Cada t-

norma tiene asociada su correspondiente t-conormay viceversa.

Estas operaciones se definen de las siguiente manera:

o Complemento: p-a( X) =1 -pa( X)

o Interseccion: AN B={( X,uas) , Uas( X) =T[ pa( X), us(x)]}

o Union: AU B={ ( x,uaus) , Uace( X) =] ua(x), ue(x)]}
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En lasfiguras 2.2 y 2.3 podemos ver algunas de estas operaciones de forma gréfica

Interseccién por el MINIMO Unién por el MAXIMO
Interseccion por el PRODUCTO Unién por el MINIMO {1,A+B)

Figura 2.2: Interseccion de conjuntos difusos Figura2.3: Union de conjuntos difusos

2.3.4.- Informacidn Lingiiistica

El uso de informacion linglistica es una técnica apropiada para tratar con los aspectos
cualitativos de los problemas que modela los valores linguisticos por medios de variables
lingUisticas [187]. Puesto que las palabras son menos precisas que los nimeros, € concepto
de variable linguistica es Gtil para proveer una medida que sirva para caracterizar de manera
aproximada los fendmenos que son demasiado complejos o estan mal definidos para ser
sensibles a una descripcion por medio de los términos cuantitativos convencionales. Su uso es
beneficioso porque presenta un marco de trabajo mas flexible para representar la informacién
de manera mas directay conveniente cuando no es posible expresarla con exactitud. Asi, la
imposicion de tener que cuantificar un concepto cualitativo es eliminada y el sistema se

simplifica

_DEFINICI ON DE VARIABLE LINGUISTICA

Unavariable linglistica [187] se caracteriza por una quintupla (L,H(L),U,G,M) en laque
o L esel nombre delavariable.

« H(L) (o simplemente H) denota el conjunto de términos of L, por jemplo, el conjunto
de nombres de los valores linglisticos de L, siendo cada valor una variable difusa
expresada genéricamente como X que toma valores en el universo de discurso.
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w U ese universo de discurso e cual esta asociado con lavariable base u;

- G es unaregla sintéctica (normalmente con forma de gramatica) para la generacion de
los nombres delosvaloresdeL.

o M es la regla seméntica encargada de dar significado a cada L, M(X), € cua es un
subconjunto difuso de U.

Por gjemplo, consideremos la variables linglistica edad, es decir, L = edad, con U =
[0,100] y lavariable base u € U. El conjunto de términos asociados con edad podria ser H(L)
= {joven, maduro, viejo} donde cada término en H(edad) es el nombre de un valor linguistico
de edad. El significado M(X) de una etiqueta H € H(edad) se define como larestriccion H(u)
sobre la variable base u impuesta sobre e nombre de H. Por lo tanto M(X) es un conjunto
difuso de U cuya funcién de pertenencia H(u) representa la seméntica del nombre H. La
Figura 2.4 ilustra este concepto.

Edad = Variable Linguistica

Términos Lingistice Conjunto de Términos

Joven Madura Viejo

L B R v B 1}

L B LU S R
T
1

Figura 2.4: Ejemplo de unavariable linglistica
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2.3.5.- Enfoque Lingiiistico para la Resolucion de Problemas

El enfoque linguistico se aplica cuando las variables que intervienen en un problema son
de carécter linglistico en vez de numérico [187]. Por gemplo, en situaciones donde
intervienen los individuos, los cuales usan mas bien descriptores linglisticos que numéricos
para dar sus opiniones. Con €llo, se consigue modelar de forma més directay apropiada gran
cantidad de problemas reales, ya que nos permite representar lainformacion de los individuos
(casi siempre poco precisa) de manera muy aproximada a como iniciamente ellos se
expresan.

En cualquier aplicacion que use e enfoque linglistico, para resolver un problema en
particular, hay que tomar dos decisiones [89]:

o Eleccién del conjunto de términosy su semantica.
« Eleccion del operador de agregacion de informacion linguistica

La eleccion del conjunto de términos linglisticos y su semantica para representar la
informacién linglistica es e primer objetivo que hay que satisfacer en cuaquier enfoque
lingUistico para resolver un problema concreto. Desde un punto de vista préctico, podemos
encontrar dos posibilidades para elegir la descripcion adecuada del conjunto de términosy su
semantica:

« Un enfoque linglistico clasico. La primera posibilidad define el conjunto de términos
lingliisticos por medio de una gramética libre de contexto, y e significado de los
términos viene representado por ndmero difusos que a su vez son descritos por
funciones de pertenencia basadas en ciertos parametros o0 reglas semanticas
[187][171].

« Un enfoque linglistico ordinal. La segunda define el conjunto de términos por medio
de una estructura ordenada de términos linguisticos, y €l significado de los términos se
deriva de su propia estructura ordenada, la cual podra estar o no simétricamente
distribuidaen el intervalo [0,1] [88][172][184].

En ambos casos, un aspecto importante que es necesario analizar con €l fin de establecer
la descripcion de una variable lingistica es la granularidad de la incertidumbre, por € emplo,
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el nivel de discriminacion entre los diferentes grados de la incertidumbre. En otras palabras,
la cardinalidad del conjunto de términos linglisticos usado para expresar la informacion
linglistica. Esta cardinalidad debe ser lo suficientemente pequefia para no imponer una
precision indtil a los usuarios, y lo suficientemente rica para permitir una discriminacion de
las valoraciones en un numero limitado de grados. Valores tipicos de cardinalidad, usados en
los modelos linglisticos, son valores impares, tales como 7 or 9, con un limite superior de 11
0 no mas de 13. Estos valores clésicos de cardinalidad parecen chocar con la observacién de
Miller sobre el hecho de que los humanos no son capaces de manejar razonablemente mas de

7 = 2 niveles diferentes de cuantificacion [134]. En e enfoque lingtistico clésico, no es fécil
mantener bajo control la granularidad de la incertidumbre debido a que la gramética puede
generar una lista de descriptores muy amplia, 1o que incluiria valores inadecuados de
cardinalidad (por glemplo, muy altos). Sin embargo, en el enfoque linglistico ordinal, se
puede controlar este aspecto ya que permite escoger e conjunto de descriptores. Estos suelen
ser pocos, aungue significativosyy Utiles.

2.3.6.- Aplicaciéon de la Logica Difusa a la Interpretacion de los Pesos de un
SRI

Como comentamos en la seccion 1.3.4, el modelo Booleano extendido surgio a aplicar las
técnicas difusas al modelo Booleano. Una de la extensiones realizadas fue |a consideracion de
pesos numéricos en las consultas con diferentes semanticas, o que permite a usuario

cuantificar la“importancia subjetiva’ de los requisitos de la seleccion.

En las siguientes secciones vamos a describir tres interpretaciones existentes para los
pesos.

< | mportancia relativa; permite a usuario expresar la importancia de cada término en la
consulta[13][144][156].

« Umbral; considera los pesos como umbrales, premiando a documento cuyo grado de
pertenencia para € término t sea mayor o igua que el grado de pertenencia del término
en la consulta pero permitiendo algun valor de coincidencia parcial cuando el grado de
pertenencia del documento es menor que el umbral[144][24].
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« Documento perfecto; especifica que la descripcion difusa de la consulta representa qué
descripcion ideal difusadel documento deberia darse para satisfacerla [25][15].

2.3.6.1.- Semantica de importancia relativa

Define los pesos de las consultas como medidas de la importancia relativa de cada
término con respecto a los demés en la consulta. El usuario asignara pesos de importancia
relativa a cada término dentro de la consulta para establecer una dominancia de unos sobre
otros a la hora de efectuar la recuperacion. Asi, un término con peso O debe considerarse
completamente irrelevante, sin ningun efecto sobre el calculo del RSV.

Con esta seméantica, una consulta puramente Booleana puede interpretarse como la
formulacion de una peticion en la cua todos los términos son igualmente relevantes para el
usuario con un peso implicito de valor 1. Inicialmente, esta semantica fue formalizada dentro
de la teoria de conjuntos difusos definiendo la funcion de evaluacién E como un producto
[144]:

E(d, <t,w>) = wF(d,t)

Sin embargo, existe un problema con €l operador Y. Al modelarse como € minimo, es
dominado por € término de menor peso y genera inconsistencia con la seméntica de
importancia relativa, que requiere que el término con menor peso contribuya en menor
medida en el RSV. La decisién se basara en € término menos importante, que es justo lo
contrario de lo que desea el usuario.

Para solventar con este problema, se propuso el uso de las t-normas e implicaciones en la
definicion de la funcién E para efectuar la recombinacion de pesos [13],[156]. De este modo,
se haréa depender la definicion de la funcion E, que recombina e peso y e término, del
operador Y u O que ligue & término en cuestion en la consulta compuesta. Si en la consulta
aparece una disyuncién aplicaremos una t-norma mientras que si se trata de una conjuncién
aplicaremos una t-conorma. En la Tabla 2.2 vemos la forma que tomarian las funciones para
las pargjas empleadas, cada una de las cuales implementa un modelo de recuperacion
diferente.
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t-norma implicaciones

Minimo Dicene
min(x,y) max(1-X,y)
Lukasiewicz Lukasiewicz
Max{x+y-1,0} Min{ 1-x+y,1}
Fodor Godel
mn(x,y) 9Ix+y>1 1 sx<yl
0 enotrocaso y enotro
Fodor Fodor
mn(x,y) smax(x,y)=1 1 gx<yl
0 enotro casn max(1-Xx,y) enotrocaso

Tabla4: Paregjas de t-normas e implicaciones

Otro aspecto de la seméantica de importancia relativa que puede causar cierta dificultad en
el contexto de teoria de conjuntos difusos es € concepto de complemento. Una consulta
Booleana divide la coleccion de documentos D en dos subconjuntos: 10s que son recuperados
y lo que no. Como consecuencia de esto, la consulta con negacion deberia hacer la misma
division pero con los nombres cambiados. Esto no sucede cuando introducimos pesos de

“importancia relativa’: s una consulta g se asocia a un peso w que actia como factor
multiplicativo, su funcion de evaluacion es w -E*(d,q). La funcion de evauacion para la

consultanegada NOT g con un peso asociado wesw -(1-E*(d,q)). Obsérvese que ambas

funciones no son complementarias.

2.3.6.2.- Semdntica de umbral

Diferentes autores [16],[114],[144] han propuesto una solucion alternativa para superar
los problemas que plantea la semantica de importancia relativa. Se trata de las seménticas de
umbral para consultas ponderadas: un peso w asociado a un término de la consulta requiere
gue los documentos se eval llen chegueando sus grados de importancia F(d,t) contra el umbral
w. Dicho de otraforma, los pesos indicaran un umbral que tendré que ser superado para que €l
documento se considere relevante a una consulta. De este modo, cuanto méas pequefio sea €l
umbral, mayor ser4 e nuimero de documentos recuperados. Un umbral cero significara

80



recuperar todos los documentos sobre el topico.

La consulta Booleana se interpretard como € caso en e que todos los pesos estén
asociados con un peso implicito con valor cero. Asi, la formulacion de consultas con pesos
acotados es un criterio mas radical que el uso de pesos de importancia relativa para
especificar |os documentos deseados.

Con esta semantica, €l peso actuara como un selector sobre el subconjunto de documentos
que contienen €l término, es decir, definird e modelo de documento minimamente aceptable.
Ademés, los pesos no indican ninguna relacion entre los términos de la consulta. Cada peso
especifica un requisito que ha de ser satisfecho por cada F(d,t).

2.3.6.3.- Semdantica de Documento Perfecto

Dentro de esta tercera semantica, la consulta se va a interpretar como la especificacion de
una coleccién perfecta de documentos o como el conjunto ideal de documentos que satisfacen
la necesidades del usuario [25]. Cuando la consulta se expresa de una Forma Normal
Disyuntiva (DNF), cada disyuncion identifica una clase de documentos perfectos o ideales, o
dicho de otro modo, la consulta (con sus pesos) serd una representacion o patrén del
documento 6ptimo que el usuario quiere recuperar.

Por tanto, €l proceso de evaluacion de la consulta debe seleccionar todos los documentos
gue sean los més similares a ideal como sea posible. Este matiz implica que € usuario debe
ser capaz de especificar los documentos ideales de una forma precisa y compatible a la
representacion del documento. De este modo, e peso del término de la consulta tiene la
misma semantica que e peso del término indice. Serd un término indice perfecto que
especificara el grado de relacién ideal que los documentos deseados deben tener respecto al
término especificado.

En e modelo de Bordogna, Carrara y Pasi [15], € peso w actla como una restriccion
sobre los términos indice del documento, F(d,t), requiriendo que estén o més cerca posible a
w. Segun seaw alto o bajo, €l usuario declara su interés sobre documentos gue tratan mucho
0 no mucho acerca de un término. De esta forma, una consulta Booleana se interpretard como
un caso en e que los términos no negados deben tener un peso w igual a 1 y los términos
negados un peso wigual a0.
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2.4.- SRI Lingiiisticos
Los SRI son sistemas que nos permiten identificar de forma eficiente y eficaz aquellos
documentos en una coleccidn que mejor se adecuan a las necesidades de informacion de un
usuario, expresadas mediante una consulta. Como hemos visto en el Capitulo 1, un SRI estd
compuesto por tres componentes principal es:

« Base de datos. almacenalos documentos y la representacién de su contenido (términos
indice).

« Subsistema de consulta: permite a los usuarios formular sus consultas por medio del
lenguaje de consulta.

o Subsistema de evaluacion: evallia el grado en el que los documentos satisfacen los
requisitos expresados en las consultas, tras o cual asigna a cada documento un valor de
relevancia (RSV).

El subsistema de consulta soporta la interaccion usuario-SRI y, por lo tanto, deberia tener
en cuenta laimprecision y la vaguedad tipica de la comunicacion humana. Este aspecto puede
ser modelado introduciendo pesos en €l lenguaje de consulta. Muchos autores han propuesto
SRl ponderados usando la Teoria de Conjuntos Difusos para su modelado
[13][15][18][24][23][25][115][136][180]), asumiendo el uso de pesos numericos (valores en
[0,1]). Sin embargo, el uso de lenguajes de consulta basados en pesos numéricos fuerza al
usuario a cuantificar conceptos cualitativos (como “importancia’), ignorando el hecho de que
muchos usuarios no son capaces de proporcionar exactamente sus necesidades de informacion
s las expresan de forma cuantitativa, pero si si |o hacen de forma cualitativa.

Parece més natural, por lo tanto, caracterizar el contenido de los documentos asociando
descriptores linguisticos los términos de una consulta, tales como “importante” o “muy
importante”, en vez de valores numéricos. En este sentido, se han propuesto varios modelos
de RI lingtiisticos que usan un enfoque difuso-linglistico [187] para modelar |os pesos de las
consultas y larelevancia de |os documentos.

En las secciones siguientes describiremos brevemente algunos de los SRI Linguisticos
gue se han propuesto en laliteratura.
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2.4.1.- SRI Lingiiistico Ponderado basado en un Enfoque Clasico.

En [17], Bordogna y Pasi proponen una extension linglistica de un SRI Booleano
ponderado, formalizado con la Teoria de los Conjuntos Difusos.

Basado en el enfoque clésico, en este SRI las consultas se definen como generalizaciones
de las consultas de los model os ponderados. Con este fin, las autoras introducen descriptores
linglisticos: @)en el lengugje de consulta, para permitir expresar la importancia que un
término debe tener en los documentos que se recuperen, b)en el mecanismo de clasificacion,
para etiquetar |os documentos recuperados en clases de equivaencia

Base de datos
Los documentos se representan de forma difusa, de manera que el significado de un
término que describe a un documento se puede expresar como un nimero en el rango [0,1],
conocido como término indice ponderado.

La representacion de los documentos se basa en la nocién de conjunto difuso, en € que la
transicion de pertenencia o no pertenencia de un elemento es gradual en vez de abrupta.  Un
documento se tratard como un conjunto difuso de términos, M(d):

Mid) = {t,m(t) | t €T}

Uqe indica como de significativo es el término t en la representacion del documento d.

Subsistema de consultas

Una consulta es cualquier expresion Booleana legitima donde los componentes atdmicos
son pares <t,g> que pertenecen a conjunto TQ = T x T(Importancia); t es un elemento del
conjunto T de términos, y g es €l valor de la variable linguistica, Importancia, cuaificando la
importancia que e término t debe tener en los documentos que se recuperen.

El conjunto TQ* de consultas legitimas se define por medio las siguientes reglas

sintacticas:
1. V <t, g> €TQ — <t,qg> €TQ

2. VQAL, Q@ €TQ - QL A @@ eTQ
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3. VQA, Q@ eTQF - QA v @ eTQ

4. V QeTQ — —Q eTQ

5. S6lo se pueden obtener consultas difusas
| egitimas aplicando |las reglas 1-4.

La importancia de los pesos asociados a los términos y |a relevancia de |os documentos
se modela mediante variables linglisticas, concretamente las variables Importancia y
Relevancia. De esta forma, con la consulta <t,importante> el usuario indica quiere recuperar
aguellos documentos en los que e concepto expresado por t tenga importancia considerable.

Subsistema de evaluacion

Las consultas se evallan por medio de la funcion E*, asignando un RSV a cada
documento. Esta funcion, E*, estd basada en la evaluacion de los componentes atdmicos y de
sus conectores 16gicos Booleanos y se define sobre la base de la funcién E, que evaltia un par
<t,g> computando el grado de compatibilidad del peso numérico del término indice F(d,t)

con € valor linglistico g para cada documentod € D.

El procedimiento de evaluacion comienza evaluando los componentes atémicos, y
contintla en un proceso de abgjo a arriba (“bottom-up”), hasta que toda la consulta es
evaluada.

La funcion E, determina como de bien satisface un documento d los requerimientos
expresados por <t,g> y se define como:

E: Dx TQ — [0, 1]

(Fd,t)) F@d,t)=0

u
Ed,t,q)=. ¢
0 F(d,t)=0

La funcion E*: D x TQ* — [0,1], que evala las consultas Q €TQ*, se define

extendiendo la funcién E mediante la aplicacién recursiva de las siguientes reglas:




E*(d,Q = E(d,<t,g>) donde Q= <t,q>

E*(d, QL A g2) = mn(E*(d, Ql), E*(d, Q))

E*(d, A v @) = max(E*(d, Ql), E*(d, Q@))

E*(d, -Q = 1-E*(d, Q

donde Q,Q1,Q2 e TQ*.

2.4.2.- SRI Lingiiistico Ponderado con Doble Semantica basado en un Enfoque

Clasico

En [114], Kraft y otros proponen una extension lingistica de un modelo de recuperacion
Booleano ponderado, formalizandolo dentro de la teoria de conjuntos difusos. Reemplazan
los pesos numéricos por descriptores linguisticos que especifican el grado de importancia de
los términos. Estos descriptores linguisticos se manejan como especificaciones de un umbral
lingUistico, liberando a usuario de la tarea de elegir un umbral numérico para representar la
importancia deseada del término. Ademés, la extension que proponen no es simétrica, ya que
los documentos en los que aparece € término con un valor inferior a peso en la consulta son
tratados de forma diferente a aquellos en los que parece el término con un valor superior a
del peso en la consulta.

En el modelo propuesto, la consulta <t, importante> es sindbnimo de la consulta <t, al
menos importante>, que expresa mucho mas claro el hecho de que los documentos que se
desean son aquellos que tienen un valor de F o mas alto posible.

Para establecer esta huevainterpretacion, |os autores empiezan analizando la semantica de
umbral para pesos numéricos y terminan proponiendo una nueva funcion para la evaluacion

de los términos individuales, definida de la siguiente forma:

(1;|)Xek(F—i)2 paaF <i
b, (F)= max g(Fid,fwz E2H parai <F < |
weli,j] )
(1+j)x(%+(F;J)) para F> |
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dondeiyj, coni <j, son dos umbrales que delimitan €l rango en el que satisface larestriccién
importante.

Los operadores Booleanos Y y O se modelan mediante |os operadores minimo y maximo.

2.4.3.- SRI Lingiiistico Ponderado que usa Cuantificadores Lingiiisticos para

definir los Operadores de Agregacion

Las autoras exponen gque la mayoria de las extensiones del lengugje de consulta Booleano
no permiten elegir |os operadores de agregacion de informacion, cuando seria muy interesante
contar con diversos operadores de agregacion con un comportamiento intermedio entre el
operador Y (todos) y el operador O (al menos 1), que mejorarian €l poder expresivo del
lenguaje de consulta.

En [18], Bordogna y Pasi definen un lenguaje de consulta en e que e criterio de
agregacion linglistico puede ser especificado por e usuario. Dentro de un marco de trabajo
de decision multicriterio, adoptan la nocién de cuantificadores linglisticos para definir
operadores de agregacion.

A partir de esto, definen un nuevo lengugje de consulta en el que la agregacion de los
requerimientos se especifica a través de cuantificadores linglisticos. Con esto, las autoras
permiten que el usuario pueda solicitar que se satisfagan no solo todos (agregacion Y) o al
menos uno (agregacién O) de los criterios de la consulta, sino que también pueda pedir que se
satisfagan “al menosn”, “mas dek’, o "al menos unos pocos’.

Ademés, definen un operador “y posiblemente” que permite el uso de jerarquias en la
agregacion de criterios de seleccion con el fin de poder expresar prioridades. Con este
operador, Bordogna y Pasi solucionan el problema que presentan los lenguajes de consulta
convencionales para expresar “opcionalidad”’ en la seleccion de criterios.

Para definir los cuantificadores linglisticos en el lenguaje de consulta, hacen uso de la
familia de operadores de agregacion de informacién ponderada ordenada (OWA), propuestos
por Y ager en [183]. En concreto, definen |os siguientes operadores.

"todo", "al nmenos k", "al nenos la mtad", "la nmayoria
de", "al nenos unos pocos", "nmas de"
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El subsistema de evaluacion actla de acuerdo alas siguientes reglas:

(1) E*(d,s) = E(d,s), dondese S

(2) E*(d,cuantificador(q,...,0n)) = OWA cuaniificador(E* (d,01),...,E* (d,0p)).-

(3) E*(d, NO g) =1—-E*(d,9).

(4) E*(d,q. “ y posiblemente” q,) = (E*(d,ql) A (1- “al menos’ opossE* (d,ap)/E* (d,a.)])))

v(E*(d,a0n) A E*(d,q2)) en donde g, 0,0, ---, O € Q.

2.4.4.- SRI Lingiiistico Ordinal Monoponderado

En [19], las autoras proponen un modelo linglistico de RI caracterizado por usar una
representacion de los documentos en la que cada par documento-término tiene asociado un
grado linguistico que indica lo significativo que es e término en el documento. Ademés, el
lenguaje de consulta asocia pesos linguisticos a los términos que indican como de importantes
son y utiliza cuantificadores linguisticos como operadores de agregacion.

El modelo propuesto es un modelo ordinal donde las etiquetas linguisticas se definen en
una escala ordina con un orden total. Los pesos linglisticos de la consulta pueden
especificarse con tres seménticas diferentes: importanciarelativa, umbral o significado ideal,
definidas sobre las variables“ Sgnificado” , “ Umbral” e* Importancia” , respectivamente.

Por su parte, los operadores de agregacion se definen como cuantificadores linguisticos
en un entorno ordinal. A su vez, dichos cuantificadores se definen como operadores OWA
ordinales que agregan un conjunto de etiquetas ordinales, dando como resultado una etiqueta
definidaen lavariable “Relevancia’.

Definicién de consultas linqliisticas ponderadas

Para las autoras, una consulta g se define por medio de una gramética libre de contexto
{TeNs,Pe, S}, en la que T, es el afabeto definido como todos los términos indice T, las
etiquetas y los operadores de agregacion; N, es el conjunto de simbolos no terminales; P, es el
conjunto de reglas de produccién; y S, es el simbolo de inicio.
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Definiciéon de la evaluacion de las consultas lingiisticas

Lafuncion E* evalUa una consulta g contra un documento d produciendo una etiqueta en
escala “Relevancia’. Bordognay Pasi indican que su definicion depende estrictamente de la
funcion de evaluacion de los d&omos <t,Ig> (funcién E), y de los operadores de agregacion
usados para combinarlos. Por su parte, la definicion de la funcién E dependerd de la
interpretacion de los pesos. Ladefinicion de lafuncién E* eslasiguiente:

Si g = <t,lg> entonces E* (d,q)=E(d,<t,|g>)
Si q = NO q entonces E* (d, NO q) = EtiquetaQeIa/ancia(_' Relevancia E* (d,q»

1. Seusalasemanticaidea odeumbral :
Si g = cuantificador (<ty,lg:>,....<t,|g->) entonces
E* (d,Q): OWAcuantificador (E(d,QD, ,E(d,qn))
2. Se usalasemantica deimportanciarelativa:

Si q = cuantificador (<ty,lq:>,...,<t,g.>) entonces
E* (d,0)= OWAwaniificador (E(d,01)'™,...,E(d,Gn)' ")

2.4.5.- SRI Lingiiistico Ordinal Multiponderado

En [95], Herrera-Viedma propone un SRI linglistico basado en el enfoque ordinal. Las
principal es aportaciones son la ponderacion de los términos de una consulta con varios pesos,
cada uno con una semantica diferente, y el poder expresar restricciones cuantitativas y
cualitativas.

Definicién de la Base de Datos

El autor considera una base de datos construida automaticamente, que almacena un
conjunto finito de documentos D = {d,, ..., dw} con su representaciéon R(D) = {Rd.,..., Rdw}, ¥
un conjunto finito de términos indice T = {t1,..., tl}.
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Definicion del Subsistema de Consulta

El autor propone un subsistema de consulta con un lenguge basado en consultas
Booleanas ponderadas con pesos linglisticos, para expresar las necesidades de los usuarios.
Con este lenguaje, cada consulta es una combinacion de términos indice ponderados
conectados mediante |os operadores 16gicos Booleanos Y, O y NO.

El conjunto Q de consultas legitimas se define por medio las siguientes reglas sintacticas:
1.V g=<t,ct c?c?*, eTxS — g €Q
2.V p,g €EQ—> g A p eQ
3.Vp,geQ—->qg v peq

4.V q €eQ - —=(q) €Q

5.S6l 0 se pueden obtener consultas difusas
| egitimas aplicando |as reglas 1-4.

Los términos de las consultas pueden ponderarse de acuerdo a tres pesos linguisticos
diferentes simulténeamente. Al igua que en [17], € autor usa la variable linglistica
Importancia para expresar |os pesos linguisticos, pero definiéndola con un enfoque ordinal.
Cada peso modela una seméantica diferente; c', la semantica de umbral simétrica, ¢, la
semantica cuantitativay cla semantica de importanciarelativa[13][180].

Definicion del Subsistema de Evaluacion
Herrera-Viedma presenta un método de evaluacion constructivo “bottom-up” que

satisface el criterio de separabilidad [25][180], a la vez que soporta todas las semanticas
consideradas. Sus principal es caracteristicas son:

a) Losvalores RSV obtenidos son valores linguiisticos de la variable Relevancia.

b) Considera solo los términos que aparecen en las consultas.

C) Las consultas son preprocesadas y trasformadas en consultas en forma normal
disyuntiva (DNF) o conjuntiva (CNF).

d) El subsistema distingue tres niveles de evauacion: i) evaluacion de los &omos,
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ii) evaluacion de las subexpresiones, y iii) evaluacion de la consulta completa.

€) La semantica cuantitativa y la de umbral simétrico se aplican en la evaluacion
individual de los a&tomos.

f) Primero se aplicala seméanticade umbral y después la cuantitativa.

0) El subsistema distingue dos tipos de conectivas légicas. i) conectivas ponderadas, que
establecen relaciones entre los &omos de una subexpresion, ii) conectivas no
ponderadas, que establecen relaciones entre |as subexpresiones.

h) Considera que la seméantica de importancia no tiene sentido en consultas con un Unico
atomo.

i) Las consultas tendran mas de una subexpresiéon y cada subexpresion més de un &omo.

j) La seméantica de importancia se aplica en la evaluacién de las subexpresiones
Booleanas.

k) Las conectivas légicas ponderadas Y y O se modelan por medio de los operadores de
agregacion linguisticos, LWC y LWD [88], respectivamente.

1) Solo los &omos estardn negados, al expresarse las consultas en forma normal.

m)Las conectivas l6gicas no ponderadas se modelan con los operadores MIN y MAX,
respectivamente.

De acuerdo con lo anterior, € subsistema evallia una consulta mediante los cinco pasos
siguientes:

Preprocesamiento de la consulta.

Evaluacion de los &omos con respecto ala seméantica de umbral.

Evaluacion de los &omos con respecto ala seméntica cuantitativa.
Evaluacion de las subexpresiones y modelado de la seméntica de importancia.

o A~ w DR

Evaluacion de la consulta completa.

2.4.6.- SRI Lingiiistico Ordinal Multiponderado en Dos Elementos

En [96], Herrera-Viedma presenta un SRI lingtistico cuyo lengugje de consulta permite al
usuario ponderar dos elementos de una consulta simultneamente: los términos y las

subexpresiones.
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Definicién de la Base de Datos

El autor considera la misma base que ya consider6 en e SRI descrito en seccion anterior.
Una base de datos construida automdticamente, que almacena un conjunto finito de
documentos D = {d,, ..., dm} con su representacion R(D) = {Rd,,..., Rd.}, y un conjunto finito
detérminosindice T = {t1,..., tl}.

Definicién del Subsistema de Consulta

El autor propone un subsistema de consulta que soporta consultas lingisticas ponderadas
simultdneamente en dos elementos, términos y subexpresiones. Cada consulta se expresa
como una combinacion de términos indice conectados mediante los operadores |6gicos Y, Oy
NO. Ademés, las consultas estaran expresadas en forma normal, conjuntiva o disyuntiva.

Los pesos asociados a los términos y a las subexpresiones se representan con valores
lingUisticos ordinales de la variable Importancia para modelar la correspondiente seméntica
(aungue con interpretaciones diferentes):

« Seméantica de umbral simétrica (pesos asociados alos términos).

« Seméantica de importancia (pesos asociados a las subexpresiones).

El conjunto Q de consultas legitimas se define por medio las siguientes reglas sintacticas:
1.vqt = <ti |-ti,ci> — qte Q
2.V2 “eii=qd o Qe Q

3. Vq3 Vkil = qkl — q3 S Q,

N
<
o)
S
<
T
Il

(gp* | go*, cp) - Q%€ Q

5.V4° “eea = (0% | @, cp)  — g°e Q

H
|

6. S0l 0 se pueden obtener consultas |egitinmas
aplicando | as reglas 1-5.

donde c;i es el peso asociado a término t;, que modela la seméantica de umbral; ¢, es el valor
linglistico ordinal asociado ala subexpresion g,? 0 al &omo q,', que modela la seméntica de
importancia.
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Definicién del Subsistema de Evaluacion

Herrera-Viedma presenta un método de evaluacion constructivo “bottom-up” que

satisface € criterio de separabilidad [25][180] y soporta la ponderacion en dos el ementos.

Actla en dos pasos.

1. Los documentos se evallian de acuerdo a su relevancia Unicamente respecto a los
atomos, asignandoseles un RSV parcial.

2. Los documentos se evalUan respecto a las combinaciones Booleanas de componentes
atomicos (el RSV parcia), y este proceso se repite hasta que la consulta esté
totalmente evaluada. Al finalizar, a cada documento se le asignard un vaor RSV
respecto ala consulta.

El subsistema presenta las siguientes caracteristicas.

a) Losvaores RSV obtenidos son valores linglisticos de la variable Relevancia

b) Considera solo los términos que aparecen en las consultas.

¢) Lasemanticade umbra simétrica se aplicaen laevauacion de los aomos.

d) Como las consultas estén en forma CNF o DNF, solo |os &omos estaran negados.

€) La semantica de importancia no tiene sentido en consultas formadas por una Unica
subexpresion.

f) El subsistema distingue dos tipos de conectivas légicas. i) conectivas no ponderadas,
que establecen relaciones simples entre los &omos de una subexpresion, ii) conectivas
ponderadas, que establecen relaciones de importancia entre las subexpresiones.

g) La seméntica de importancia asociada las subexpresiones se modela cuando se aplican
las conectivas ponderadas Y y O en la evaluacién de la consulta. Estas conectivas se
modelan por medio de los operadores de agregacion LWC y LWD, respectivamente.

h) Las conectivas Y y O no ponderadas se modelan a través de los operadores difusos MIN
y MAX, respectivamente.

El subsistema de evaluacion actla de acuerdo a las siguientes reglas

1. E(di, ') = g(di,a’).

2.E(di,0®) = MNE(di, "), ..., E(dj,an')).

3.E(dj,g°) = MAX(E(dj,gi'), ..., E(dj,qnt)).

4.E(d;,g*) = LWX[(csy, E(di,q:")),...,(cm E(d;, ], h {12}
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5.E(d;,q%) = LW([(cy, E(di,q")),..,(cmE(d,gm], h e{l,3}

2.4.7.- Inconvenientes

Las distintas propuestas de SRI Linguisticos revisadas en las secciones anteriores
permiten valorar, mediante variables linglisticas, diferentes aspectos que encontramos en la
actividad de un SRI como, por gjemplo, la relevancia de los documentos, la importancia de
los términos de la consulta, etc. Sin embargo, presentan agunas limitaciones:

« Normalmente, la mayoria de los lengugjes basados en consultas difusas [13][17][24][114]
no permiten a los usuarios construir consultas en las que los elementos se ponderen de
acuerdo a varias seménticas simultdneamente.

« En muchos SRI Lingtiisticos, las entradas y la salida se valoran sobre e mismo conjunto
de etiquetas S [96][95]. Sin embargo, esta forma de expresar la entrada y la salida no es
conveniente ya que, por un lado, se reducen las posibilidades de comunicacién entre
usuario y sistema; y, por otro, puesto que se estén representando diferentes conceptos,
parece |6gico usar diferentes conjuntos de etiquetas para modelarlos.

En e Capitulo 4 nos planteamos solucionar estas carencias, presentando un modelo de
SRI Linguistico que use diferentes conjuntos de etiquetas con diferente granularidad y/o
semantica para representar los diferentes tipos de informacion que pueden aparecer en el
proceso de recuperacion de informacion.
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3.-UN ALGORITMO PG MULTIOBJETIVO PARA EL
APRENDIZAJE AUTOMATICO DE CONSULTAS
PERSISTENTES

Un usuario puede satisfacer una necesidad de informacion que le surge en un determinado
momento sin Mas que sentarse delante de un sistema y teclear la consulta que la represente.
Entonces, si € sistema contara con aguna informacién acerca de las preferencias del usuario,
podria ayudarlo en la formulacion de la consulta o emplear ese conocimiento para filtrar la
informacion que se obtenga inicialmente. Sin embargo, los SRI estan limitados por lafalta de
personalizacion en la representacion de las necesidades del usuario. Por tanto, una cuestion
importante es la construccion de perfiles que representen estas necesidades.

En el presente capitulo, proponemos un algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en PG
que permita aprender de forma automatica los perfiles que representan las necesidades de
informacién de un usuario. Para dotar de mayor expresividad a los perfiles, proponemos
representarlos como consultas clésicas de Rl (consultas persistentes [61]), formuladas
mediante un modelo de RI Booleano, en vez de como la clasica estructura “bag of words”.

En primer lugar, haremos una pequefia introduccion, justificando la caracterizacion de los
perfiles como consultas clasicas de RI y el uso de un enfoque evolutivo multiobjetivo para
aprender las consultas persistentes. Seguidamente, repasaremos los algoritmos evolutivos
multiobjetivo, las diferentes familias de este tipo de algoritmos y una propuesta multiobjetivo
existente para el aprendizaje de consultas Booleanas extendidas. Posteriormente, mostraremos
los principales componentes de la propuesta de Smith y Smith [165], la cual sera nuestro
punto de referencia, al constituir e algoritmo béasico de PG para € aprendizaje de consultas
Booleanas. Terminaremos describiendo nuestra propuesta y realizando un andlisis de los
resultados obtenidos.
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3.1.- Justificacion

¢POR QUE REPRESENTAR LOS PERFILES COMO CONSULTAS?

Como se comentd en el Capitulo 1, €l filtrado de informacion (FI) es un proceso de
busgueda de informacién donde las necesidades de informacion del usuario perduran en el
tiempo [84][138]. Este tipo de necesidades de informacion del usuario se representan por
medio de un “perfil”.

Existen dos formas tipicas de representar las necesidades alargo plazo de un usuario [61]:

« Enfoque explicito “Bag of Words’: consiste en un conjunto de palabras clave que
representan |los intereses del usuario.

- Enfoque explicito de Categorias: los intereses se identifican seleccionandolos de un
conjunto de categorias predefinidas.

Aunque cualquiera de los dos enfoques trabgaria correctamente para ciertos topicos
clésicos o para usuarios con un conocimiento especifico del sistema, larealidad es que, fuera
de estos escenarios, las cosas no funcionan tan bien.

En el primer enfoque, |os usuarios se encuentran con la dificultad de tener que seleccionar
las pal abras adecuadas para representar sus necesidadesy comunicarse, asi, con €l sistema. Es
lo que clasicamente se conoce como € “problema del vocabulario”, en la interaccion
hombre-ordenador [76]. Ademés, para obtener resultados satisfactorios, € perfil no debe ser
demasiado amplio, ya que provocaria que €l sistema de filtrado recuperase demasiados
documentos irrelevantes; ni demasiado especifico, lo que originaria una perdida de

informacion valiosa.

El segundo enfoque presenta principalmente tres inconvenientes: i) las categorias pueden
no ser suficientemente precisas; ii) los usuarios pueden necesitar mucho tiempo para
encontrar, S es que la encuentran, la categoria o subcategoria que represente sus necesidades,
iii) puede haber discrepancia entre € usuario y e sistema sobre la categoria en la que

clasificar unainformacion.

En definitiva, son necesarias nuevas formas de representar las necesidades de informacion

de un usuario.
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Belkin y Croft sugirieron que las técnicas de RI podian ser aplicadas con éxito en el
filtrado de informacion [7]. De esta forma, € perfil puede ser representado mediante una
consulta clasicade RI, las [lamadas “ consultas persistentes’ [61].

Representar el perfil como una consulta persistente, en lugar de como la clasica estructura
de “bag of words’, nos proporciona:

o Més flexibilidad, al poder usar cualquier modelo de RI para formularla: Booleano,

Booleano extendido, Linguistico, ...

« Més expresividad, al usar términosy operadores Booleanos (Y, O, NO) pararepresentar
las necesidades de informacion, 1o que es mas interpretable para el ser humano.

¢POoR QUE uTILIZAR ALGORITMOS EvolL uTivos MULTIOBIETIVO?

Como vimos en la Seccién 2.1.3, los AEs se han aplicado en la resolucion de un gran
nimero de problemas dentro del marco de la RI, siendo uno de los més numerosos el
aprendizaje de consultas. La facilidad de los AEs para generar consultas con distintas
estructuras (consultas Booleanas, Booleanas extendidas, linguisticas, etc.) los hace muy
adecuados para generar perfiles representados como consultas.

Normalmente, la aplicacion de los AEs en €l &reade la Rl se ha basado en la combinacion
de los dos criterios habitualmente considerados en e enfoque algoritmico de RI, precision y
exhaustividad [5][153][155][176], en una funcién de adaptacion simple mediante un esquema
ponderado. Ahora bien, estos dos criterios estdn inversamente relacionados [27], esto es,
cuando la precision sube, la exhaustividad normalmente baja y viceversa (véase la Seccion
1.4). Por tanto, parece claro que la optimizacion de estos criterios es un problema
multiobjetivo.

Este tipo de problemas se caracterizan por € hecho de tener que optimizar
simultaneamente diferentes objetivos [30]. Por eso, no existe una Unica mejor solucion para
resolver el problema. En un tipico problema multiobjetivo de optimizacion tendremos un
conjunto de soluciones que serén superiores al resto cuando se consideran todos |os objetivos.
A este conjunto de soluciones se le conoce como “Pareto” y alas soluciones contenidas en €,
gue son mejores que € resto, se las conoce como soluciones no dominadas o Pareto-
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optimales. En cambio, al resto de soluciones no incluidas en e conjunto Pareto se las
denomina soluciones dominadas. Mientras que ninguna de las soluciones del Pareto sea
absolutamente mejor que las otras soluciones no dominadas, todas ellas son igualmente
aceptabl es para satisfacer |os objetivos planteados.

Por tanto, s combinamos los AEs con un enfoque multiobjetivo, seremos capaces de
obtener varias consultas (perfiles) con diferente balance de precision y exhaustividad, para un
determinado problema de RI (necesidad concreta de informacion de un usuario), en una sola

gjecucion.

3.2.- Preliminares

En esta seccion estudiaremos la aplicacion del enfoque multiobjetivo a areadel los AEsy
describiremos un enfoque concreto de un AE multiobjetivo para el aprendizaje de consultas.
Los conceptos bésicos de la optimizacion multiobjetivo y las técnicas clésicas para la
resolucion de estos problemas se pueden repasar en el Apéndice A.2

3.2.1.- Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Una diferencia importante entre un método clésico de optimizacion y busqueday un AE
es que en este Ultimo se procesa una poblacion completa de soluciones en cada iteracion
(generacion), en lugar de una Unica solucion. Esta caracteristica les da a los AEs una gran
ventgja para su uso en laresolucion de problemas de optimizacidn multiobjetivo.

Uno de los fines de un procedimiento de optimizacion multiobjetivo es encontrar tantas
soluciones Pareto-optimales como sea posible. Como deciamos anteriormente, los AEs
trabajan en cada generacion con una poblacion de soluciones, por |o que, en teoria, podria ser
posible hacer algunos cambios en el AE basico para conseguir una poblacion completa de

soluciones Pareto-optimales en una Unica gjecucion.
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Si conseguimos esto, eliminaremos los usos repetitivos de un método de optimizacion
simple para encontrar soluciones Pareto-optimales diferentes en cada g ecucion. De igua
modo, se eliminard también la necesidad de utilizar agunos parametros tales como vectores
de pesos, vectores objetivo, etc. que sirven para transformar un problema de optimizacién
multiobjetivo en uno mono-objetivo de manera que cada representacion de estos vectores esta
asociada con una solucién Pareto-optimal particular del problema (véase el Apéndice A.2).

Por otra parte, la poblacion de un AE se puede utilizar para enfatizar todas las soluciones
no dominadas y, al mismo tiempo, mantener un conjunto de soluciones diferentes usando un
operador de nichos, de manera que se encuentren y se mantengan multiples soluciones de
buena calidad.

Después de algunas generaciones, este proceso puede conducir a la poblacién a converger
cerca de la frontera optimal (el frente) del Pareto con una buena distribucién de soluciones a
lo largo de ésta.

MoTivACION PARA ENCONTRAR SOLUCIONES PARETO-OPTIMALES

Antes de enumerar los distintos algoritmos multiobjetivo que estudiaremos, vamos a
reflexionar sobre las ventajas de encontrar multiples soluciones Pareto-optimales.

Para determinar una Unica solucion para un problema multiobjetivo podemos utilizar
distintas aproximaciones, dependiendo de la informacion sobre e problema de la que se
disponga en un principio. Tendremos las siguientes posibilidades:

« Basada en preferencia o0 “a priori” = S se conoce la preferencia exacta de cada
objetivo dentro del problema, en otras palabras, se conoce €l vector de pesos en €l
cual estamos interesados, no es necesario buscar multiples soluciones. Un método
clasico basado en pesos seria suficiente para encontrar la solucion éptima
correspondiente.

o Aproximacién ideal ® Normalmente, no se esta seguro de la importancia exacta de
los distintos objetivos. En este caso, es mejor encontrar primero un conjunto de
soluciones Pareto-optimales y después escoger una solucion de entre ellas usando
alguna informacion de méas ato nivel. Este método permite dar una perspectiva
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general de las posibles soluciones optimales antes de elegir una concreta y también
permite escoger una solucion de acuerdo a grado de importancia deseado para cada
objetivo.

o Aproximacion “ a posteriori” = Paraconseguir una perspectiva de soluciones Pareto-
optimales distinta, podemos usar la aproximacién “a priori” de la siguiente manera.
Primero elegimos un conjunto de vectores de pesos, después construimos un
problema de optimizacibn monobjetivo para cada uno, encontrando la
correspondiente solucion éptima. Todas estas soluciones formaran el conjunto de
soluciones Pareto-optimal es resultante.

La aproximacion ideal es la mejor estrategia en la practica. Los métodos evolutivos que
describiremos a continuacion estarén basados en ella.

3.2.2.- Tipos de Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Podemos distinguir entre dos tipos de AEs multiobjetivo: elitistas y no elitistas. Por un
lado, los algoritmos elitistas mantienen las mejores soluciones de cada generacion, [lamadas
elite, en la siguiente generacion, de forma que se fomenta la permanencia de estas soluciones
en generaciones sucesivas. Por el contrario, los AES no elitistas no mantienen estas soluciones
elite, de forma que la optimizacion se logra mediante la aplicacion de los operadores
genéticos tradicionales sin tener en cuenta las mejores soluciones de generaciones anteriores.
L as dos subsecciones siguientes estan dedicadas a repasar algunos de los enfoques existentes
en cadafamilia

3.2.2.1.- Algoritmos evolutivos multiobjetivo no-elitistas

Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)
VEGA es el AG multiobjetivo (AGMO) més simple de todos los existentes y constituye

una extension sencilla de un AG bésico mono-objetivo para optimizacion multiobjetivo [161],
[160]. La idea bésica del agoritmo es dividir aeatoriamente la poblacion en tantas
subpoblaciones, de igual tamafio, como nimero de objetivos tengamos que optimizar. A cada
individuo de las subpoblaciones se le asignara un fitness basado en una funcion objetivo
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diferente, de manera que cada funcion objetivo se usard para evaluar a algunos miembros de
la poblacién global. A continuacién, un operador de muestreo aleatorio simple [79] actla
sobre cada subpoblacién basandose en su funcién objetivo asociada. Este hecho enfatiza las
buenas soluciones individuales para cada objetivo. Finamente, se llevan a cabo € crucey la
mutacion de individuos como en cualquier AG.

Para intentar establecer soluciones que sean buenas para distintos objetivos, se permite el
cruce entre individuos de distintas subpobl aciones.

Por otro lado, con objeto de mantener diversidad, en estudios posteriores se incluyeron
dos modificaciones en el algoritmo VEGA, “Non-Dominated Selection Heuristic” y “Mate
Selection Heuristic’.

Weight-Based Genetic Algorithm
Como su nombre sugiere, en el WBGA [83] cada funcion objetivo se multiplica por un

peso (normalizado, no negativo). En el cromosoma de este AG, se representan tanto las
variables de decisién como sus pesos asociados. Para calcular 1a funcion de evaluacion de la
solucién codificada en el cromosoma, se pondera cada uno de los objetivos con sus pesos
asociados y se suman parallegar al resultado final.

A diferencia de otras aproximaciones con vectores de pesos que se hacen para agoritmos
multiobjetivo, en este caso cada individuo mantiene un vector de pesos distinto que
evoluciona junto con €l resto de la solucion encontrando en cada ejecucion del agoritmo
multiples soluciones Pareto-optimal es.

De este modo, o mas importante en WBGA es mantener la diversidad en e vector de
pesos entre los miembros de la poblacién. Esto se puede hacer de dos maneras distintas,

utilizando una funcion de sharing o un vector de evaluacion.

Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA)
El algoritmo MOGA [68] introdujo por primera vez € uso de una clasificacién de no-

dominancia de la poblacion. Se diferencia de los AGs clésicos en la manera de asignar €
valor de adaptacion a cada individuo.
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En primer lugar, se clasificala poblacion asignandole un rango de acuerdo a un criterio de
no-dominancia. Este rango se calculard sumandole 1 a nimero de soluciones que dominan a
cada una de las soluciones de la poblacién, de manera que las soluciones no-dominadas
tendran rango 1 y el rango mayor sera como mucho igual a tamafio de la poblacién M. A
continuacion, se ordena la poblacion de mayor a menor rango y se asigna un fitness adaptado
por interpolacion lineal en esta ordenacion desde los individuos con rango 1 hasta los
individuos con mayor rango. Después se promedia el fitness adaptado de las soluciones con
igual rango para que todas tengan la misma importancia en la poblacion, de modo que es con
esta adaptacion con la que se realiza la seleccion para €l posterior cruce y mutacion sobre la
poblacion.

En nuevas versiones del algoritmo [68], se introdujeron técnicas de proporcion de nichos
entre individuos con e mismo rango con objeto de mantener la diversidad entre las
soluciones. Para conseguir una distribucion 1o mas uniforme posible de las soluciones en la
frontera Pareto-optimal, se propone una version del algoritmo con la técnica de nichos cuya
innovacion radica en la manera de determinar el parametro ¢ (el radio de nicho) [68]. Este
pardmetro indica la distancia maxima existente entre dos soluciones para que sean
consideradas pertenecientes al mismo nicho. Normamente, es un parédmetro fijado por el
usuario pero en esta version se propone ir recalculdndolo en cada generacion teniendo en
cuenta el espacio ocupado por las soluciones y el nimero total de soluciones de la poblacién
gue serén las que a final quedaran repartidas uniformemente por el Pareto.

Non Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)
En este algoritmo [168], se mantienen los dos propositos principales de un agoritmo de

optimizacion multiobjetivo (obtener muchas soluciones no dominadas, bien distribuidas en el
frente del Pareto) mediante un esquema de asignacion de fitness que prefiere las soluciones
no dominadas y una técnica de comparticién de nichos (sharing) que conservaladiversidad.

El primer paso del NSGA es ordenar la poblacion siguiendo un criterio de no dominancia,
paralo que se pueden usar muchas técnicas. Una de ellas se basa en ir agrupando la poblacién
en frentes de soluciones no dominadas, excluyendo progresivamente las soluciones de los
frentes ya calculados. De esta manera, en un principio se calculara e primer frente de las
soluciones no dominadas, luego se extraeran las soluciones de dicho frente para obtener las
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soluciones no dominadas existentes en la poblacion restante, las cuales formarén el segundo
frente, y asi sucesivamente. Procediendo de este modo, ninguna solucion es mejor para todos
los obj etivos que otra solucion del mismo frente.

Una vez ordenada la poblacién de esta forma, comenzamos con la asignacion de fitness,
gue se hard de manera que cada frente obtenga un fitness adaptado menor que € del frente
anterior. En primer lugar, se asigna el mayor valor a primer frente (un valor tedrico prefijado
por € usuario) y posteriormente se usa una técnica de comparticion de nichos (sharing) sobre
las variables de decision de este frente. El frente siguiente recibe un valor de adaptacion algo
menor que el mas pequefio asignado al frente anterior y asi sucesivamente.

Después de asignar €l fitness, solo resta realizar la seleccion (proporciona en los métodos
clésicos, aunque en implementaciones recientes se ha utilizado la seleccion por torneo, como
veremos a continuacion), €l cruce y la mutacion.

Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA)
Basado igual que e NSGA en e concepto de dominancia, se diferencia de éste en el

operador de seleccion, ya que usa latécnica de seleccion por torneo binario [102].

Durante la seleccion por torneo binario, se van eligiendo a eatoriamente dos soluciones de
la poblacion de padres, que pasan a ser comparadas con un subconjunto de soluciones
elegidas también aleatoriamente de la poblacién y de un tamafio fijado previamente.

Si una de las dos soluciones elegidas domina a todas las del subconjunto y la otra es
dominada a menos por una solucion de este subconjunto, la primera es seleccionada al
considerarse la ganadora del torneo. En otro caso, s ambos individuos son dominados por al
menos una solucién de la subpoblacion 0 no son dominados por ninguna, se comparan con la
poblacion actual de descendientes (la cual se encuentra en construccion). Cada solucién de las
aspirantes a ser seleccionadas como padres se incluye en la poblacion de descendientes
obtenidos hasta e momento y se calcula la cuenta de su nicho, es decir, se cuenta cuantas de
las soluciones de la poblacion de descendientes estén dentro de su radio de nicho. El torneo lo
ganara la solucién que menor cuenta de nicho tenga. Cada vez que se seleccionan dos padres
aplicando el proceso anterior, se cruzan y se introducen los dos descendientes obtenidosen la
nueva poblacién hasta que ésta se compl ete.
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3.2.2.2.- Aleoritmos evolutivos multiobjetivo elitistas

Un esguema elitista favorece la elite de una poblacién, dandole la oportunidad de pasar
directamente a la siguiente generacion. Para el caso de la optimizacion genética monobjetivo,
existen varias formas de introducir €l elitismo. De igual modo, en estos problemas es facil

identificar cudles son las soluciones elite aintroducir.

Pero, ¢qué ocurre cuando trabajamos con problemas multiobjetivo? El problema que se
presenta es identificar cudles seran las soluciones elite cuando tenemos més de una funcion
objetivo. Para €llo, se utiliza un sistema de ranking. Asi, una solucion puede ser evaluada
como buena o mala en base a su rango de no dominancia en la poblacion.

Por otro lado, es necesario considerar que € elitismo puede introducirse en mayor o
menor grado pero siempre se habra de tener cuidado pues un ato grado de elitismo puede
reducir ladiversidad de las soluciones en la poblacién.

Pasamos a describir una serie de AGMOs que intentan introducir este elitismo en un
grado controlado para evitar problemas como |os antes mencionados.

Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA 11)
NSGA 1l [52] es un agoritmo muy completo ya que, no solo incorpora una estrategia de

preservacion de la elite, sino que usa ademas un mecanismo explicito para preservar la
diversidad. Aunque este algoritmo no tiene muchas coincidencias con e NSGA original, sus

autores decidieron mantener el nombre.

NSGA |1 trabaja con una poblacion de descendientes Q, que se crea usando la poblacion
padre P.. Ambas poblaciones (Q:y P.) se combinan para formar una sola llamada R;, de
tamanio 2:-M, de la que se busca extraer €l frente del Pareto.

Es entonces cuando se realiza una ordenacion sobre los individuos no dominados para
clasificar la poblacion R.. Aunque esto supone un mayor esfuerzo s lo comparamos
Unicamente con la ordenacion del conjunto Q,, permite una comprobaciéon global de las
soluciones no dominadas que pertenecen tanto a la poblacién de descendientes como a la de
los padres.
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Una vez que la ordenacion de los individuos no dominados termina, la hueva generacion
se forma con soluciones de los diferentes frentes de no dominados, tomando de uno de los
frentes cada vez. Se comienza con € mejor frente de individuos no dominados 'y se continua
con las soluciones del segundo frente, después con €l tercero, etc. Como el tamafio de R, es
2-M, no todos los frentes pueden pertenecer a la nueva poblacion, ya que ésta tiene sblo
tamafio M. Todos los frentes de soluciones que no pasan a la nueva poblacion se eliminan
directamente.

En lugar de descartar arbitrariamente algunos miembros del Ultimo frente, seria prudente
usar una estrategia de nichos para mantener los miembros del mismo que se encuentran en las
zonas menos pobladas. Una estrategia como la descrita no afecta al procedimiento que sigue
el algoritmo, sobre todo en las primeras generaciones. Esto es porque, en fases tempranas del
proceso evolutivo, existen muchos frentes en la poblacién combinada. Por tanto, es probable
gue soluciones de muchos frentes no dominados de buena calidad estén ya incluidas en la
nueva poblacién antes de completar su tamafio M.

Sin embargo, durante las ultimas etapas de la simulacién, es probable que la mayoria de
las soluciones de la poblacion se encuentren en el mejor frente de no dominadas. También es
probable que el nimero de soluciones en el primer frente de no dominadas de la poblacion
combinada R; (de tamafio 2:-M) seamayor que M.

Es en ese momento cuando el algoritmo anterior asegura la seleccién de un conjunto
diverso de soluciones de este frente mediante el método de nichos. Cuando la poblacién
entera converge a la frontera Pareto-optimal, € algoritmo contindia, de forma que se asegure
lamejor distribucion entre las soluciones.

Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

Este algoritmo [193], [194] introduce elitismo por e mantenimiento explicito de una
poblacion externa P'. Esta poblacion almacena un nimero fijo de soluciones no dominadas
encontradas desde el comienzo de la simulacion.

En cada generacion, las nuevas soluciones no dominadas encontradas se comparan con la
poblacion externa existente y se preservan las soluciones no dominadas resultantes. Ademés,
SPEA usa estas soluciones elite para participar en las operaciones genéticas con la poblacién
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actual con la esperanza de influenciar ala poblacion para conducirla hacia buenas regiones en
el espacio de busqueda.

El agoritmo comienza con una poblacion P, de tamafio M que se crea de forma aeatoria
y una poblacién externa P, que en principio se encuentra vacia y tiene un maximo de
capacidad M’. En cada generacion t, las mejores soluciones no dominadas (pertenecientes al
primer frente no dominado) de la poblacion P; se copian en la poblacion externa P'..

A partir de ese momento, las soluciones dominadas existentes en la poblacion externa se
van borrando de la misma. De esta forma, soluciones elite encontradas previamente gue son
ahora dominadas por una nueva solucion elite, son eliminadas de la poblacion externa. Lo
gue queda en la poblacion externa son las mejores soluciones no dominadas de una poblacién
combinada que contiene soluciones €lite vigas y nuevas. Sin embargo, S este proceso
contintia durante muchas generaciones, existe € peligro de superpoblar la poblacién externa
con soluciones no dominadas.

Para restringir €l crecimiento de la poblacion externa, su tamafio se limitaa M’, esto es,
cuando el tamafio de la poblacién externaes menor que M’, se mantienen todas las soluciones
elite en ella. Sin embargo, cuando el tamafio excede M’, no todas las soluciones elite se
pueden introducir en la poblacion externa. S6lo se mantendrén aquellas que se encuentren
menos “ apifiadas’ en el frente de no dominados.

Una vez que las nuevas soluciones elite se guardan para la siguiente generacién, el
algoritmo vuelve a la poblacién actual y utiliza operadores genéticos para obtener una nueva
poblacién. El primer paso es asignar un fitness a cada solucion de la poblacion. Ademas de
asignar € fitness a los miembros de la poblacién actual, también se le asigna a los de la
poblacién externa. De hecho, SPEA asigna en primer lugar un fitness S a cada miembro de la
poblacién externa, proporcional a numero de individuos de la poblacion que una solucién
externai domina. En otras palabras, asigna un mejor fitness a una solucién elite que domine
mas soluciones en |a poblacién actual.

Con estos valores del fitness, se aplica un procedimiento de seleccién por torneo binario

en la poblacién formada por P U P/’. En este proceso se enfatizaran las soluciones elite de la
poblacion externa. Al finalizar el torneo, se aplican los operadores de cruce y mutacion sobre
los individuos sel eccionados para crear una nueva poblacién de tamafio M.
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Pareto Archived Evolution Strategy (PAES)
Es un AE multiobjetivo [110] que usa una estrategia de evolucion (EE), en su forma mas

simple, una EE-(1+1). Dicha estrategia usa la mutacién de un Unico padre para crear un solo
hijo, por lo que es un agoritmo de blsqueda por entornos, métodos que segun la experiencia,
dan muy buenos resultados en algunos tipos de problemas.

El funcionamiento del algoritmo es el siguiente: primero, se genera aleatoriamente la
composicion del padre, el cual se muta para dar lugar a un Unico descendiente. A
continuacién, ambas soluciones se comparan y la ganadora pasa a ser € padre en la siguiente
generacion. Para hallar la ganadora entre estas dos soluciones, se utiliza un archivo de tamafio
limitado con los mejores individuos encontrados hasta e momento. Inicialmente, dicho
archivo esti vacio. De este modo, se redliza una comparacion entre € padre y e hijo
siguiendo criterios de dominancia. Asi, s €l padre domina a hijo, éste no se aceptay se
procede a otra mutacion sobre € padre. En cambio, si € hijo domina a padre, €l hijo se
introduce en el archivo y pasa a ser €l padre de la siguiente generacion.

La dificultad aparece cuando ambas soluciones son no dominadas. En tal caso, se
compara el descendiente con €l archivo actual de soluciones no dominadas, de manera que se
incluye en e mismo si domina a agun miembro del archivo (eliminando a ese miembro), o si
pertenece al frente de soluciones no-dominadas del archivo (solo s existe un espacio
disponible). Para distinguir quién sera el padre en la proxima generacion entre el padre actual
y el descendiente o para eliminar soluciones cuando el archivo esté lleno, se evalla la
distribucién de soluciones en el espacio de busqueda, de manera que las que estédn en zonas
menos abarrotadas tengan mayor preferencia.

Para dar a algoritmo PAES una perspectiva global, se introduce el concepto de estrategia
de evolucion multi-miembro con e (1+A)-PAES, donde una solucién padre se muta A veces,

y € (u+A)-PAES, donde cada uno de los u padres y A descendientes se comparan con €l

archivo actual.

3.2.3.- Evaluacion de la Calidad de un Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo

Como venimos mencionado, los AEs multiobjetivo basados en el Pareto se caracterizan
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por devolver muchas soluciones distintas a un problema determinado con diferentes objetivos

acumplir, igualmente validas entre si. Esto plantea las dos preguntas siguientes:

1.

¢como podemos medir la calidad del algoritmo en lo que respecta a la generacion de
estas soluciones?

¢cOmMo podemos escoger una o varias de estas soluciones para resolver nuestro
problema?

Dedicaremos las dos subsecciones siguientes a describir la forma en que podemos

responder ambas preguntas.

3.2.3.1.- Métricas para la medicidon de la calidad de los Paretos

En el caso de la optimizacion multiobjetivo, la definicion de calidad es sustancia mente

méas compleja que para la optimizacion de problemas mono-objetivo, ya que la optimizacion

en si implica varios objetivos. Un conjunto Pareto de soluciones no dominadas deberia

cumplir los siguientes requisitos:

1.

2.

Estar compuesto por un nimero alto de soluciones.
Estar compuesto por un niimero alto de soluciones distintas.

Minimizar la distancia existente con respecto al frente del Pareto optimo para €l
problema en cuestion (es decir, € conjunto real de soluciones de dicho problema, el
cual es aveces desconocido, COmMo ocurre en NUEStro caso).

Presentar una buena distribucion de las soluciones que lo componen (en e mejor de
los casos, una distribucion uniforme). La evaluacién de este criterio puede basarse en
el uso de unamétrica

Maximizar la extension del frente no dominado (Pareto) obtenido, es decir, para cada
objetivo, las soluciones no dominadas deben cubrir la mayor amplitud de valores
posible.

En la literatura, podemos encontrar varios intentos para formalizar las definiciones

anteriores (0 partes de ellas) mediante métricas cuantitativas (véase [192]). Por ejemplo, los

dos primeros criterios son sencillos de medir, basta con contar tanto € nimero de soluciones
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gue componen €l frente del Pareto derivado, como e nimero de soluciones distintas
existentes entre ellas.

En e contexto de las investigaciones sobre convergencia al frente del Pareto Optimo
(criterio 3), varios autores han considerado la distancia del conjunto de soluciones no
dominadas generado a Pareto 6ptimo [69], de la misma manera que la funcién M; que
introduciremos posteriormente. La distribucion no se tenia en cuenta, porque € interés no
estaba en este aspecto. Sin embargo, en estudios comparativos, la distancia por si sola no es
suficiente para la evaluacion de la calidad del Pareto y, consecuentemente, del
comportamiento del algoritmo que lo derivéd, ya que frentes con distribuciones muy distintas
pueden tener lamisma distancia a frente del Pareto optimo.

De este modo, queda claro el hecho de que este criterio no es suficiente por si solo vy,
ademas, presenta el problema de que es necesario conocer € frente real del Pareto para poder
aplicarlo, cosa que no es posible en muchas ocasiones.

En [194], Zitzler y Thiele presentaron dos métricas complementarias para evaluar la
calidad de los conjuntos de soluciones no dominadas generados por AEMOs basadas en los
criterios 4 y 5 mostrados anteriormente. Por un lado, se tiene en cuenta la distribucion de las
soluciones no dominadas en €l espacio genotipico 0 en el espacio objetivo (métrica M,). Por
otro, se considera el tamafio del &rea ocupada por dichas soluciones en el frente del Pareto
(métrica Ms).

Pasamos a describir la composicion de las tres Gltimas métricas mencionadas. Sea S €l
frente del Pareto Optimo para €l problema a resolver, S e conjunto de soluciones no
dominadas generado por e AE multiobjetivo, a y a dos soluciones pertenecientes
respectivamente a los dos conjuntos anteriores, 6 un pardmetro de vecindad y sea d una

medida de distancia:

1. Lafuncién M; proporcionaladistanciamediaa conjunto Pareto éptimo S:

M (S'):zi

) |S,|Zaleslm’n{d(a',a); aeS|

L 6gicamente, cuanto menor sea el valor de M, menor sera la distancia existente entre
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ambos conjuntos de soluciones no dominadas y mejor sera la calidad del Pareto
derivado.

2. Lafuncién M, tiene en cuenta la distribucién de las soluciones del conjunto Pareto
derivado con respecto al nimero de soluciones no dominadas que lo componen (IS |):

M (S") :=|S' Z .\b'eS’d@",b')>s)

Notese como, para cada solucion del conjunto &', se contabiliza cuantas de las

soluciones restantes estén a una distancia mayor de o de ella. Finalmente, se calcula el
valor medio de la sumade la cuenta correspondiente a cada solucion. De este modo, €l
valor de M, esta definido en [0,|S-1]] y € Pareto generado sera tanto mejor cuanto
mayor sea dicho valor para un parametro de vecindad adecuado. Por g emplo, €l valor
M,=|S-1| indica que, para cada solucion del Pareto, no existe ninguna otra solucién a

unadistanciamenor de d de ella

3. Por dltimo, lafuncién M; considera la extension del frente descrito por S':

=\/Zin=lrnax{d(a'i b’ );a’,b'es

Asi, M3 mide la distancia méxima en cada dimensién para determinar el &rea que
ocupa el Pareto.

L as métricas anteriores estén definidas en el espacio genotipico, es decir, en e espacio de
las soluciones a problema. Andlogamente, existen tres métricas M.*, My*, Ms* definidas
sobre el espacio objetivo, es decir, sobre el espacio de vectores de valores de los objetivos.
Sean Y e Y los conjuntos de los vectores objetivo que corresponden a Sy S,
respectivamente; p y p' vectores objetivos de dichos conjuntos, y 8 >0 y d° como antes,

tenemos:

M (Y -=|Y|Z d*(p’,p); peY]
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X e 1 ' . X 1 !
M, (Y= 2y (@€ ST (P 07)> 5

X
3

M (Y'):=\/Z‘.Llmax{dx(p'i .9 );pa'eY’]

Notese que, en e caso de problemas con dos objetivos, € valor de M equivale a la

distancia existente entre | as dos soluciones mas extremas:

M;((S'):=d'; d'=max{d(a’',b")], a',b'esSs’

En nuestro caso, en el que ambos objetivos, exhaustividad y precision, estan definidos en
[0,1], los dos vectores objetivo més extremos serian € (0,0) y € (1,1). Por tanto, la distancia

entreellosserfa \2 y Ms* €[0,1.4142).

De los comentarios realizados en esta seccidn se puede deducir €l hecho de que es dificil
definir métricas de caidad para conjuntos de soluciones no dominadas y de que,
probablemente, no es posible definir una sola métrica que incluya todos | os criterios deseados
de una forma coherente. Por esta razon, en nuestro estudio consideraremos todas las métricas
gue podamos.

3.2.4.- Un Algoritmo GA-P Multiobjetivo para el Aprendizaje de Consultas

Booleanas Extendidas

Antes de exponer nuestra propuesta, vamos a describir una contribucién previa que
incorpora las técnicas multiobjetivo basadas en el Pareto a un agoritmo de PG para €l
aprendizaje de consultas en RI.

En [41], Corddn y otros presentan la ampliacion de una técnica para aprender consultas
Booleanas extendidas para SRI difusos mediante un AE multiobjetivo basado en el Pareto.
Para €ello, toman como base un algoritmo GA-P bésico similar a presentado en [39] vy lo
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extienden para transformarlo en un AE multiobjetivo para obtener multiples consultas

diferentes en una sola g ecucion. EI AE multiobjetivo no elitista considerado es el MOGA de

Fonsecay Fleming [68].

Los componentes del algoritmo GA-P propuesto son:

o Esquema de representacion: La parte de la expresion (parte GP) codifica la

composicion de la consulta, términosy operadores [6gicos, y la cadena de valores (parte
GA) representa los pesos de |os términos.

Operadores genéticos. En el caso del cruce, las partes GA se cruzan mediante €l

operador de cruce BLX-o, mientras que las partes GP utilizan el cruce habitual. En lo
gue respecta a los operadores de mutacién, en la parte GA emplean la mutacion
uniforme de Michalewicz y en la parte GP los dos operadores usados por Kraft en
[116], mutacion por subérbol aleatorio y por cambio de un término por otro.

Generacidon de la poblacién inicial: El primer individuo se obtiene mediante la
generacion de un &bol aeatorio que represente una consulta con la longitud maxima
predefinida compuesta por términos elegidos de entre los existentes en los documentos
relevantes iniciales proporcionados por € usuario, y con todos |os pesos de |0s términos
fijados a 1. El resto de los individuos se generarén del mismo modo pero considerando
pesos aeatorios en €l intervalo [0,1].

Esquema de seleccién: EI modelo de evaluacién se basa en e esgquema generacional
clasico eimplicalos siguientes cuatro pasos.

1. A cadaindividuo se le asigna un rango igual a nimero de individuos que lo dominan
més uno (los individuos no dominados reciben rango 1).

2. Se ordena la poblacién de menor a mayor rango.

3. A cada individuo se le asigna un valor de fitness que depende de su orden en la
poblacion, concretamente, el inverso de su orden.

4. Se promedia la asignacién de fitness de cada bloque (grupo de individuos con el
mismo rango) entre los individuos contenidos en dicho bloque.
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Unavez calculados |os valores final es de adaptacion, se aplica un mecanismo de seleccion
por torneo binario, 1o que introduce la méxima diversidad posible en la poblacion.

Con €l fin de evitar la presion selectiva que puede producir este mecanismo de seleccién,
y en consecuencia la convergencia prematura que podria ocasionar, los autores utilizan un
esquema de nichos. Para ello, hacen uso de la métrica Euclidea para medir la cercania entre la
eficacia de dos preguntas diferentes en el espacio. El sharing lo hacen, por tanto, en el espacio

objetivo.

3.3.- Algoritmo de Programacion Genética Mono-objetivo de Smith

y Smith
Como se ha comentado en el en capitulo 2 de esta memoria, en [165], Smith y Smith
propusieron un algoritmo de IQBE para aprender automdticamente consultas Booleanas
(términos unidos por operadores Booleanos) para SRI Booleanos. Se basaba en un agoritmo
de PG cuyas componentes se describen a continuacion';

N\

\ \

t t3 = t7

Figura 3.1: Representacion de una consulta en formade arbol

- Esquema de codificacién: las consultas Booleanas se codifican en &rboles de
expresion, donde los nodos terminales son los términos de la consulta y los nodos
internos los operados Booleanos Y y O. Gracias a esta representacion, los arboles son
siempre binarios (es decir, todo nodo tiene dos hijos), o que facilita su manegjo. La

1 Debemos sefidar que algunas de estas componentes han sido alteradas de la definicion inicial propuesta por
Smith y Smith buscando mejorar e rendimiento del algoritmo. La implementacion realizada en esta
memoria ha variado la composicién de algunos elementos tales como e mecanismo de seleccion y el
operador de mutacion. Naturalmente, hemos respetado |os aspectos bésicos de dicho algoritmo para poder
establecer comparaciones realistas.
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Figura 3.1 muestra un egemplo de una consulta codificada en un érbol de este tipo.

Esquema de seleccién: e agoritmo evoluciona segin e esguema generacional
cladsico, donde se crea una poblacion intermedia a partir de la poblacion actual
mediante el mecanismo de seleccion por Torneo binario. Iguamente, se aplica el
modelo elitista que preserva e mejor individuo de la generacién anterior en la

poblacién actual.

Operadores genéticos se considerara el operador de cruce convenciona de la PG
[113], €l cual se basa en la seleccidn aleatoria de una arista en cada padre y e
intercambio de |os dos subarboles que penden de estas aristas entre ambos padres. Por
otro lado, se seleccionaran aeatoriamente las tres posibilidades siguientes para €l

operador de mutacion:

a) Cambio aeatorio de un término de la consulta por otro.
b) Cambio aleatorio de un operador por otro.
¢) Negacién de un término.

Generaciéon de la poblacion inicial: la poblacién inicia se genera mediante la
seleccion adeatoria de los términos incluidos en e conjunto de documentos relevantes
proporcionados por € usuario, teniendo més probabilidad de ser seleccionados
aquellos que aparecen en mas documentos.

Funcion de adaptacion: Se maximizala siguiente funcion:
F=a-P+8-E

donde laprecision Py la exhaustividad E se calculan de laforma que se muestra en el
Apéndice A.1, mientras que o y 3 son |os pesos que ponderan la relacion entre ambos

factores.
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3.4.- Algoritmo de Programacidon Genética Multiobjetivo para el

Aprendizaje de Consultas Persistentes

En el presente capitulo, proponemos un algoritmo evolutivo multiobjetivo basado en PG
que permita aprender de forma automatica los perfiles que representan las necesidades de
informacién de un usuario. Para dotar de mayor expresividad a los perfiles, proponemos
representarlos como consultas clésicas de Rl (consultas persistentes [61]), formuladas
mediante un modelo de RI Booleano, en vez de como una estructura “bag of words”.

Como hemos venido comentado alo largo de esta memoria, Belkiny Croft sugirieron que
las técnicas de RI podian ser aplicadas con éxito en e Fl [7]. De esta forma, los perfiles
pueden ser representados mediante consulta clésicas de RI (consultas persistentes [61]) v,
ademés, las técnicas de formulacidn de consultas, tales como retroalimentacion por relevancia
o e 1QBE, se pueden aplicar a proceso de Fl.

Asi mismo, en [165], Smith y Smith propusieron un proceso IQBE basado en un
algoritmo de PG para aprender automati camente consultas Booleanas, que hemos repasado en
la seccidn anterior. En vista de |o sugerido por Belkin y Croft, podemos interpretar que lo que
aprende son perfiles representados como consultas Booleanas, englobandolo asi dentro de
nuestro marco de trabgjo.

Puesto que € objetivo de este capitulo es presentar un algoritmo que aprenda consultas
persistentes, derivadas por un SRI Booleano, utilizando un enfoque multiobjetivo, parece muy
adecuado utilizar como base para nuestro algoritmo el propuesto por Smith y Smith,
extendiéndolo con un enfoque multiobjetivo basado en el Pareto. Esto nos permitira obtener
varios perfiles con diferente balance de precisiéon y exhaustividad en una sola gjecucion.

En primer lugar, veremos los componentes comunes con el agoritmo mono-objetivo de
Smith y Smith, introduciendo, a continuacién, € algoritmo multiobjetivo considerado para
extenderlo.

3.4.1.- Componentes Comunes

Esguema de representacion: Sera el mismo empleado en el algoritmo de Smith y Smith
de la seccion 3.3, codificando la estructura de la consulta en un arbol donde las hojas son lo
términos y los nodos internos |os operadores (véase lafigura 3.1).
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Esquema de seleccion: Como en € agoritmo de Smith y Smith analizado en la Seccion
3.3, e modelo de evolucion se basaen € esgquema generacional clésico, junto con la seleccion
elitista. La poblacion intermedia se crea a partir de la actual mediante la seleccién por torneo
binario.

Operadores genéticos. Se consideran los mismos que en e caso de Smith y Smith; el
cruce habitual en PGy el cambio de un término u operador elegido aeatoriamente por otro,
como operador de mutacion.

Generacién de la poblacion inicial: La poblacién inicial se genera mediante la seleccion
aleatoria de los términos incluidos en e conjunto de documentos relevantes proporcionados
por € usuario, teniendo més probabilidad de ser seleccionados aquellos que aparecen en més
documentos.

3.4.2.- Esquema Multiobjetivo Considerado

Inicialmente se utilizo el MOGA de Fonseca y Flemming [68] como AE multiobjetivo
basado en Pareto para ser incorporado a algoritmo base de Smith y Smith, obteniéndose unos
resultados muy favorables, que meoraban los obtenidos con € algoritmo original. Sin
embargo, a incorporar los componentes del MOGA se pierde el concepto de elitismo; no hay
forma de asegurar la permanencia de la mejor solucion porque, como se ha visto, no existe
una unica mejor solucion, sino un conjunto de ellas. Como solucién a esto se decidio disefiar
un nuevo modelo evolutivo que usara una poblacion externa, donde se almacenan soluciones
no dominadas encontradas a lo largo de la busqueda, como el SPEA y el NSGA 1l (véase la
seccion 3.2.2.2).

Adapténdonos a |os nuevos model os, mas potentes que el MOGA a mantener el concepto
de elitismo, hemos considerado e SPEA [193], [194], como AE multiobjetivo para ser
incorporado a agoritmo GP bésico.

Como vimos en la Seccidn 3.2.2.2, €l elitismo se introduce por el mantenimiento explicito
de un poblacion externa P'. Esta poblacién almacena un numero fijo de soluciones no
dominadas encontradas desde el comienzo de la simulacion.

En cada generacion, las nuevas soluciones no dominadas encontradas se comparan con la
poblacion externa existente y se preservan las soluciones no dominadas resultantes. Ademés,
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SPEA usa estas soluciones élite para participar en las operaciones genéticas con la poblacién
actual con la esperanza de influenciar ala poblacion para conducirla hacia buenas regiones en
el espacio de busqueda.

Seinicialasimulacion con una poblacién inicial (P), generada de laforma mencionadaen
la seccion anterior, y una poblacion elitista (P_e), formada por los individuos no dominados
de ésta. A partir de este momento, en cada generacién del agoritmo se selecciona una
poblacion intermedia, P_aux, a partir de las mejores soluciones existentes, tanto en la
poblacion elitista, P_e, como en la poblacién actual, P. El primer paso para seleccionar las
soluciones que compondran la poblacion auxiliar es asignar un fitness a cada solucion, tanto
de la poblacion actual  como de la poblacion élite. Los fitness asociados a cada solucion son
los descritos a continuacion y se miden en términos de minimizar:

- Elementos de la poblacion édlite: se asigna un fitness S a cada miembro,
proporcional a numero de individuos de la poblacion actual que dicha solucion

domina
n

STMED
donde n; es el nimero de soluciones dominadas por e individuo i en la poblacién
actual y M es el tamafio de la poblacion actual.

« Elementos de la poblacién actual: se asigna a cada a cada miembro un fitness, Fj,
igual ala suma de los fitness de los elementos de la poblacion élite que lo dominen
Ma&s uno.

Fj=1+2,

ieP_ ei dominaj |

Con estos valores del fitness, se aplica un procedimiento de seleccién usando torneo
binario, en la poblacion formada por P U P_e. En este proceso se enfatizaran las soluciones

glite de la poblacion externa. Al finalizar €l torneo, se aplican los operadores de cruce y
mutacion sobre los individuos seleccionados para crear una nueva poblacién de tamafio N.

Una vez creada la nueva poblacién actual, P, las soluciones no dominadas existentes en
ésta se copian en la poblacion élite, P_e, eliminando de esta Ultima las soluciones dominadas
y duplicadas. De esta forma, soluciones élite encontradas previamente que son ahora
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dominadas por una nueva solucién élite son eliminadas de la poblacion externa. Lo que queda
en la poblacion externa son las mejores soluciones no dominadas de una poblacién
combinada que contiene soluciones élite vigjas y nuevas.

Para restringir €l crecimiento de la poblacion élite, se limita su tamafio N_e, esto es,
cuando el tamafio de la poblacion elitista es menor que N_e, se mantienen todas las
soluciones élite en ella, pero cuando lo supera, se reduce € conjunto atamafio N_e mediante
técnicas de clustering, quedandose con la solucién del cluster que tenga minima distancia al
resto (lamés cercanaa centro).

En las figuras 3.2 y 3.3 se pueden ver los esquemas del AE multiobjetivo SPEA y del
algoritmo de clustering, respectivamente.

Algunas consideraciones
« Consideraremos que dos soluciones son diferentes cuando o sean en el espacio de

objetivos.
« Utilizaremos el agoritmo de clustering en el espacio de objetivos como sugieren los

autores.

P <-- Generaci 6n pobl aci 6n inici al
P e <-- No donm nados de P

Para cada generaci 6n
Asignar fitness a Py P_e
P_aux <-- Sel ecci 6n_Torneo (PUP_e)
P <-- Cruce_Mitaci 6n (P_aux)
P_e <--P_e u No_dom nados(P);
P_e <-- No_dom nados_y_no_repetidos (P_e);
Si |P_el] > Ne
Cl ustering
fin_sin
fin_para

Figura 3.2: Esqguema AE Multiobjetivo SPEA
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Asi gnhar cada el enento a un cluster
Mentras |P_e] > N.e
Para cada par de clusters,
Calcular la distancia entre
clusters conp | a distancia nedia entre todos
sus el enent os
Dij=ﬁ' ziec,,jec]d(l’”
fin_para
Combi nar | os dos clusters cuya distancia entre
el l os sea nini na.
fin_mentras
El egir una soluci 6n de cada cluster, la de mininma
distancia nedia al resto de el enentos del cluster

Figura3.3: Algoritmo de Clustering

3.5.- Experimentacion y Analisis de Resultados

Como se puede observar en la seccién anterior, nuestra propuesta se basa en el algoritmo
IQBE de Smith y Smith [165], pero amplidndolo con un enfoque multiobjetivo basado en
Pareto (AE multiobjetivo SPEA). Por tanto, parece coherente realizar experimentos, no solo
con nuestra propuesta, sino también con el algoritmo mono-objetivo de Smith y Smith, que es
el que pretendemos mejorar.

Esta seccion se encarga de describir los experimentos realizados y los resultados
obtenidos por cada uno de los dos algoritmos, € de Smith y Smith, y & nuestro. Los
experimentos se realizardn sobre las bases documentales Cranfield y CACM, utilizando €
entorno experimental considerado en el Apéndice A.1.
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3.5.1.- Algoritmo Mono-Objetivo de Smith y Smith

El algoritmo de Smith y Smith se ha gecutado 5 veces, cada una de ellas con una
combinacion diferente de los coeficientes de ponderacion, o y B, utilizados en la funcion F.
Los valores considerados para los distintos pardmetros del algoritmo se recogen en la Tabla
3.1

Parametros Valores
Tamafio de la poblacion 800
NUmero de evaluaciones 50000
Tamafio del torneo 2
Probabilidad de Cruce 0,8
Probabilidad de Mutacién (por cromosoma) 0,2
Tamafo limite para el &rbol de consulta 20 nodos
Probabilidad de escoger un término relevante 0.8
Probabilidad de negar un término 0.3

Tabla5: Valores de pardmetros considerados para el algoritmo de Smith y Smith

Las diferentes combinaciones de coeficientes de ponderacion utilizadas han sido:
(2.2,0.8),(1.1,0.9), (1, 1), (0.9,1.1),y (0.8,1.2).

Estas cinco combinaciones representan diferentes escenarios de aprendizaje en los que se
se potencia en mayor o menor medida un criterio frente a otro. Asi, las dos primeras
combinaciones dan mayor importancia a la precision frente a la exhaustividad, mientras que
las dos Ultimas potencian la exhaustividad frente a la precision. La tercera combinacion,

considera que ambos criterios son igual de importantes.

3.5.1.1.- Resultados obtenidos con la coleccién Cranfield

Cada una de las tablas siguientes (Tablas de la 3.2 a la 3.18) presenta los resultados
obtenidos para cada una de las diecisiete consultas de Cranfield consideradas (véase el
Apéndice A.1), sobre el conjunto de entrenamiento (parte izquierda de la tabla) y sobre €l

conjunto de prueba (parte derecha).

Dentro de cada tabla, las filas corresponden a cada una de las cinco €ecuciones
realizadas con una combinacion diferente de coeficientes de ponderacion; y de izquierda a

derecha, las columnas recogen |os datos siguientes:

i) Numero de gecucion.
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i) Valores correspondientes a la evaluacion sobre e conjunto de entrenamiento de la
mejor consulta persistente generada por el algoritmo: NUumero de nodos en €l arbol que
representa la consulta, Precision, Exhaustividad, Vaor de la funcién de adaptacion,
NUumero de documentos relevantes recuperados y Numero total de documentos
recuperados.

iii) Valores correspondientes a la evaluacion sobre el conjunto de prueba de la mejor
consulta persistente generada por e agoritmo: Numero de nodos en e arbol que
representa la consulta, Precision, Exhaustividad, Vaor de la funcién de adaptacion,
NUmero de documentos relevantes recuperados y Numero total de documentos

recuperados .
ENTRENAMIENTO PRUEBA
M Nodos P E Fitness #rel #rec [Nodos P E Fitness #rel #rec

19 0900 0.643 1594 9 10 9 0429 0200 0674 3 7
19 1000 0286 1357 4 4 5 0000 0000 0000 O 1
19 1000 0357 1357 5 5 7 0026 0.067 0.092 1 39
17 0118 1.000 1206 14 119| 15 0039 0333 0402 4 129
19 0060 1.000 1248 14 223 | 15 0040 0600 0752 9 225

BSOS C .

Tabla 6: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 1 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fithess #rel #rec
19 1000 0417 1.533 5 5 9 0000 0.000 0.000 O 3
19 1000 0.500 1.550 6 6 17 0.167 0.077 0.253 1 6
19 1.000 0.167 1.167 2 2 11 0.018 1.000 1.018 13 722
19 0.218 1000 1.000 12 55 19 0300 0.923 1285 12 40
19 0048 1000 1.000 12 220 19 0.046 1.000 1.237 13 283

S c 2

Tabla7: Resultados del algoritmo de Smith y Smith parala consulta 2 de Cranfield
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o ENTRENAMIENTO PRUEBA

OB Nodos P E Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fitness #rel #rec
1 19 1000 1000 2000 4 4 7 0294 1000 1153 5 17
21 19 1000 1000 2000 4 4 13 0625 1.000 1587 5 8
3] 19 1.000 1.000 2000 4 4 5 0714 1000 1714 5 7
4 19 1000 1.000 2000 4 4 19 0625 1.000 1663 5 8
51 19 1.000 1.000 2000 4 4 11 0625 1.000 1700 5 8

Tabla 8: Resultados del algoritmo de Smith y Smith parala consulta 3 de Cranfield

~ ENTRENAMIENTO PRUEBA

SM Nodos P E  Fitness #rel #rec [Nodos P E  Fitness #rel #rec
1 19 1000 0.667 1.733 2 2 17 0.000 0.000 0.000 O 1
21 19 1000 1000 2000 3 3 13 0.000 0.000 0.000 O 1
3] 19 1000 1.000 2000 3 3 17 0.000 0.000 0.000 O 3
4 19 1000 1.000 2000 3 3 9 0.000 0.000 0.000 O 1
51 19 1.000 1.000 2000 3 3 15 0.000 0.000 0.000 O 0

Tabla9: Resultados del algoritmo de Smith y Smith parala consulta 7 de Cranfield

o) ENTRENAMIENTO PRUEBA

O Nodos P E Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fitness #rel #rec
1 19 1000 0.333 1467 2 2 13 0.000 0.000 0.000 O 0
21 19 1000 0500 1550 3 3 17 0.000 0.000 0.000 O 1
3] 19 1.000 0500 1500 3 3 17 0.000 0.000 0.000 O 5
4| 19 0.800 0.667 1453 4 5 13 0222 0.333 0.567 2 9
5] 19 0.833 0.833 1.667 5 6 17 0.000 0.000 0.000 O 4

Tabla 10: Resultados del algoritmo de Smith y Smith parala consulta 8 de Cranfield
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= ENTRENAMIENTO PRUEBA

OM Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fithess #rel #rec
1| 19 1000 1000 2000 4 4 0O 0000 0.000 0.000 O

21 19 1000 1.000 2000 4 4 7 0.000 0000 0000 O

3] 19 1000 1.000 2000 4 4 7 1.000 0.250 1.250 1

41 19 1.000 1000 2.000 4 4 3 0006 1.000 1105 4 690
5] 19 1.000 0.750 1.700 3 3 17 0.000 0.000 0.000 O 1

Tabla 11: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 11 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA

(O Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fithess #rel #rec
1 19 1000 1.000 2.000 5 5 17 0105 0.800 0.766 4 38
2| 19 1000 1.000 2.000 5 5 9 0014 0600 055 3 222
3] 19 1.000 0.800 1800 4 4 15 0500 0.200 0.700 1

4 19 1.000 1.000 2.000 5 5 11 0.000 0.000 0.000 O

51 19 1.000 1.000 2.000 5 5 11 0.000 0.000 0.000 O

Tabla 12: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 19 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA

(OM Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fitness #rel #rec
1| 19 1000 0.312 1.450 5 5 15 0.000 0.000 0.000 O 6
2| 19 1000 0.312 1381 5 5 19 0400 0.118 0546 2 5
3] 19 1000 0312 1.312 5 5 15 0024 0941 0965 16 678
41 19 0.037 1000 1133 16 433 | 19 0.027 0647 0736 11 410
51 19 0.039 1000 1232 16 406 | 19 0.027 0.647 0798 11 409

Tabla 13: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 23 de Cranfield
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© ENTRENAMIENTO PRUEBA
O Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec
1| 19 1000 1000 2000 3 3 11 0.000 0.000 0.000 O 2
21 19 1000 0.667 1.700 2 2 17 0.000 0.000 0.000 O 0
3] 19 1.000 0.667 1.667 2 2 13 0.000 0.000 0.000 O 0
4| 19 0.750 1.000 1.775 3 4 15 0.000 0.000 0.000 O 0
51 19 1.000 1.000 2000 3 3 19 0.000 0.000 0.000 O 0
Tabla 14: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 26 de Cranfield
ENTRENAMIENTO PRUEBA
(OM Nodos P E Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec
1| 19 1000 0600 1680 3 3 17 0.000 0.000 0.000 O 2
21 19 1000 0800 1820 4 4 15 0.000 0.000 0.000 O 3
3|1 19 1.000 0.400 1.400 2 2 9 0.000 0.000 0.000 O 1
41 19 1.000 1.000 2000 5 5 17 0.167 0.167 0.333 1 6
5] 19 0.833 1.000 1.867 5 6 15 0.125 0.167 0.300 1 8
Tabla 15: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 38 de Cranfield
ENTRENAMIENTO PRUEBA
O Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec
1| 19 1000 0571 1657 4 4 11 0.000 0.000 0.000 O 2
21 19 1000 0571 1614 4 4 9 0.000 0.000 0.000 O 2
3] 19 1000 0571 1571 4 4 13 0.000 0.000 0.000 O 4
41 19 1.000 0429 1.371 3 3 19 0.143 0.143 0.286 1 7
51 19 1000 0571 1486 4 4 13 0.000 0.000 0.000 O 43

Tabla 16: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 39 de Cranfield
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Q ENTRENAMIENTO PRUEBA

(O Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fithess #rel #rec
1| 19 1000 0.833 1.867 5 5 11 0.000 0.000 0.000 O 4
21 19 1000 0.833 1.850 5 5 9 0029 0143 0.161 1 34
3] 19 1.000 0.500 1.500 3 3 15 0.000 0.000 0.000 O 1
4 19 0.261 1000 1.335 6 23 19 0.050 0.143 0.202 1 20
51 19 0.250 1.000 1.400 6 24 19 0.067 0.143 0.225 1 15

Tabla 17: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 40 de Cranfield

EFSPSEN C ¢

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fithess #rel #rec
19 1000 0429 1543 3 3 7 0.000 0000 0000 O 1
19 1000 0571 1614 4 4 9 0000 0.000 0.000 O 0
19 1000 0429 1429 3 3 7 0.000 0000 0000 O 1
19 1000 0.714 1686 5 5 19 0.000 0.000 0.000 O 3
19 0.750 0.857 1.629 6 8 17 0364 0500 0891 4 11

Tabla 18: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 47 de Cranfield

BRSPS C 3

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fitness #rel #rec
19 1000 0.600 1.680 6 6 17 0.000 0.000 0.000 O 1
19 1000 0.300 1.370 3 3 15 0.000 0.000 0.000 O 1
19 1.000 0.400 1.400 4 4 17 0.000 0.000 0.000 O 4
19 1000 0.400 1.340 4 4 15 0500 0.091 0.550 1 2
19 0169 1000 1336 10 59 15 0120 0545 0.751 6 50

Tabla 19: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 73 de Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA

Nodos P E Fitness #re #rec |Nodos P E Fitness #rd #rec

19 1000 0300 1440 6 6 5 0.000 0000 0000 O
19 1000 0300 1370 6 6 9 0.000 0000 0000 O
19 1000 0350 1350 7 7 9 0250 0050 0300 1
19 0046 1000 1141 20 438 | 17 0.025 0600 0682 12 483
19 0056 1.000 1245 20 354 | 19 0.029 0500 0624 10 339

SR C- 157

Tabla 20: Resultados del algoritmo de Smith y Smith parala consulta 157 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA

Nodos P E Fitness #re #rec |Nodos P E Fitness #rd #rec

19 1000 0500 1600 5 5 7 0333 0100 0480 1 3
19 1000 0500 1550 5 5 15 0.017 0900 0829 9 526
19 1000 0500 1500 5 5 15 0500 0200 0700 2 4
19 0143 1000 1229 10 70 19 0.075 0600 0.728 6 80
19 0244 1000 139 10 41 15 0.037 0800 0990 8 216

CEFNREENIE C. 220

Tabla21: Resultados del algoritmo de Smith y Smith parala consulta 220 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA

Nodos P E Fitness #rel #rec |Nodos P E Fitness #rel #rec

19 1000 0583 1667 7 7 15 0333 0077 0462 1 3
19 1000 0250 1325 3 3 7 0200 0.077 0289 1 5
19 1000 0250 1250 3 3 13 0.019 1000 1019 13 688
19 0064 1000 1158 12 187 | 19 0.021 0308 0357 4 195
19 0034 1000 1227 12 355 | 17 0.017 0462 0567 6 353

SIS C- 225

Tabla22: Resultados del algoritmo de Smith y Smith parala consulta 225 de Cranfield
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ANALISIS DE RESULTADOS

A continuacion, analizaremos los resultados presentados en las tablas anteriores. En
primer lugar, comentaremos los resultados para dos grupos de consultas diferenciados (con
més de 20 documentos relevantes y con menos de 15, véase la Tabla 3.19) de acuerdo ala
efectividad de la recuperacion. Seguidamente, analizaremos e tamafio de las meores
consultas persistentes aprendidas y € tiempo que el algoritmo tardd en generarlas. Estos dos
puntos se analizardn independientemente del nimero de documentos relevantes que tenga
asociado la consulta

N° de documentos relevantes Consultas
més de 20 1, 2, 23, 73, 157, 220, 225
menos de 15 3,7,8, 11, 19, 26, 38, 39, 40, 47

Tabla 23: Grupos de consultas de Cranfield

Eficacia de las consultas con mas de 20 documentos relevantes

Al evaluar las mejores consultas persistentes aprendidas sobre e conjunto de

entrenamiento observamos que, en tres de las cinco ejecuciones (aquellas con un valor de o
mayor o igual a 1) de cada consulta, se consiguen recuperar Unicamente documentos
relevantes (precision de 1), aungue este niUmero es reducido (menos de la mitad), o que
supone valores de exhaustividad por debajo de 0.5. En cambio, en las consultas persistentes
aprendidas en las dos Ultimas egjecuciones, el comportamiento es el inverso, pues recuperan
todos los documentos relevantes, pero junto con un gran nimero de documentos irrelevantes.

La consulta 23 (Tabla 13) es un claro gemplo. En las tres primeras gecuciones se
recuperan 5 documentos, todos relevantes, consiguiendo una precision de 1 y una
exhaustividad de 0.312, al solo recuperarse 5 de los 16 documentos relevantes asociados a la
misma. En las gecuciones restantes, por e contrario, se consigue recuperar el total de
documentos relevantes, pero junto con unos 400 documentos irrelevantes, o que supone
valores muy bajos de precision.

En lo que se refiere a la capacidad de las consultas persistentes de recuperar nuevos
documentos relevantes, podemos decir que se consiguen recuperar muchos documentos
relevantes aunque junto con bastantes mas irrelevantes, 10 que se traduce en valores altos de
exhaustividad y valores bgjos de precision. Este comportamiento dificulta el acceso del
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usuario a nuevos documentos que se adapten a sus necesidades de informacion.

Cabe destacar que e peor comportamiento lo presenta la consulta 73, en la que el
algoritmo no es capaz de recuperar ningun documento relevante nuevo con 3 de las cinco
consultas persistentes aprendidas. En nuestra opinion, esto se puede deber a lagran diversidad
de términos indice en los documentos relevantes para esta consultay, por lo tanto, a hecho de
gue alos términos existentes en los documentos del conjunto de entrenamiento les resulta mas
dificil describir de forma apropiada los documentos rel evantes del conjunto de prueba.

Eficacia de las consultas con menos de 15 documentos relevantes

El menor nimero de juicios de relevancia de estas consultas (entre 6 y 15) hace mas fécil
recuperar todos los documentos relevantes. De ahi que la mayoria de las gecuciones los
recuperen todos o, en proporcion, més de los que recuperaban las consultas del apartado
anterior, consiguiéndose habitualmente valores de exhaustividad por encima de 0.5 y, en
muchos casos, incluso iguales a 1. Ademés, Unicamente se recuperan documentos relevantes
(precision igual a 1) o, alo sumo, unos pocos documentos irrelevantes, siendo la consulta 40
la que recupera més documentos irrelevantes (17 y 18 en sus dos Ultimas €ecuciones),
ndmeros gque estan muy lejos de los 400 que recuperala consulta 23.

Asi, por gemplo, la consulta 3 (Tabla 8) genera consultas persistentes capaces de
recuperar todos los documentos relevantes y ninguno irrelevante en todas las g ecuciones
Consigue de estaforma una precision y una exhaustividad de 1.

La eficacia de recuperacion sobre el conjunto prueba es bastante mala en general. De
hecho, la mayoria de |as consultas no consiguen recuperar ninglin documento relevante o, alo
sumo, uno o0 dos. Esto puede deberse, como ya comentamos antes, a la diversidad de
términos indice en los documentos relevantes para estas consultas, o que impide a los
términos existentes en los documentos del conjunto de entrenamiento describir
apropiadamente |os documentos relevantes del conjunto de prueba.

Mejor consulta

La consulta que deriva las consultas persistentes con mejor comportamiento es la 3, la
cual tiene asociados 9 documentos relevantes. Su eficacia sobre el conjunto de entrenamiento,
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como comentamos anteriormente, es impecable, recuperando Unicamente todos los
documentos relevantes. Por su parte, la eficacia sobre el conjunto de prueba no tiene nada que
envidiar a la de entrenamiento, s tenemos en cuenta el comportamiento del resto de las
consultas. En cada una de las gecuciones se consigue recuperar e conjunto completo de
documentos relevantes (un valor de exhaustividad de 1), sin que esto conlleve la reduccién de
la precision (valores por encimade 0.6 excepto en la primera gjecucion). A modo de gjemplo,
laFigura 3.4 muestra la estructura de la consulta generada en la tercera € ecucion.

1227/>F\’\ /O R\

S 1237 OR\
OR /
/ \ OR 1887
OR 1887 /
AND/\OR I:> /AN D\ >R\
12{ E? A{ e 11227 1887 AND 5059
1887 OR 1887 OR
AND 2059 1227 2059
N
1227 1227

Figura3.4: Mejor consulta persistente generada por el algoritmo de Smith y Smith sobre la
coleccion Cranfield (Ejecucion 3 de la consulta 3)

Tamario de los arboles

En todas las gecuciones, la poblacion ha convergido hasta presentar consultas de gran
tamafio, o que permite obtener mejor eficacia en la recuperacion. Asi, en la mayoria de los
casos, la mejor consulta persistente aprendida esta compuesta por 19 nodos, € tamafio
maximo permitido.

El tamafio de las consultas traducidas varia, puesto que no todos |os términos presentes en
el conjunto de entrenamiento o estan también en & conjunto de prueba.
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Tiempo de gecucion
Las Tablas 3.20 y 3.21 muestran los tiempos de gjecucién del agoritmo de Smith y Smith
para cada una de las diecisiete consultas de Cranfield, asi como las mediasy las desviaciones

tipicas. Los tiempos aparecen expresados en minutos y segundos, y las gecuciones més
rapidas estan marcadas en negrita.

El algoritmo de Smith y Smith es muy robusto en este aspecto. La media ronda el minuto
y 35 segundos en las diecisiete consultas gecutadas. Ademés, la desviacion tipica es muy
reducida en todos los casos, no superando nunca los 3 segundos, 10 que nos indica la poca
variacion existente. La gjecucion més rdpida la encontramos en la consulta 3, € ecucion 3, con
un tiempo de 1 minuto y 30 segundos, mientras que la més lenta corresponde a la consulta
40, también en la gjecucion 3, con 1 minuto y 43 segundos.

- ci1 | c2lc3 c7] cscini]cio]cazs

Ej.1 01:36 01:35 01:33 01:38 01:37 01:37 01:35 01:41
Ej. 2 01:37  01:33 01:30 01:37 01:36 01:32 01:36  01:42
Ej.3 01:36  01:35 01:30 01:35 01:37 01:37 01:37 01:42
Ej.4 01:36 01:36 01:31 01:37 01:35 01:31 01:35 01:41
Ej.5 01:36 01:34  01:30 01:36 01:35 01:31 01:36  01:39
Media | 01:36  01:35 01:31 01:37 01:36 01:34 01:36 0141
Desv. 00:01  00:01 00:01 00:01 00:01 00:03 00:01 00:01

Tabla 24: Tiempos de g ecucion del agoritmo de Smith y Smith parala coleccién Cranfield
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B cx[css[c3|ca]ca[cm]cisr[can]|c2s
Ej.1 | 01:36 0137 0L:35 0139 01:35 O0L:35 O01:38 0141 01:39
Ej.2 | 013 0137 0L:33 0139 0136 0L:33 0140 0L1:39 O0L4l
Ej.3 | 0138 0139 01:36 0143 0138 0L:34 OL4L 0139 0137
Ej.4 | 01:34 01:33 01:35 01:42 01:37 01:36 01:36 01:41 01:37
Ej.5 | 0135 0136 01:33 0137 O0L35 0L1:33 0L39 0138 01:40
Media | 01:36 01:37 0L:34 0140 O0L:36 OL34 O0L39 0L40 01:39
Desv. | 00:01 00:02 00:01 0002 00:01 00:0L 00:02 00:01 00:02

Tabla 25: Tiempos de g ecucion del algoritmo de Smith y Smith parala coleccién Cranfield

3.5.1.2.- Resultados obtenidos con la coleccion CACM

Cada una de las siguientes tablas (Tablas de la 3.22 a la 3.39) presenta los resultados
obtenidos para cada una de |as dieciocho consultas de CACM consideradas, sobre €l conjunto
de entrenamiento (parte izquierda de latabla) y sobre el conjunto de prueba (parte derecha).

Dentro de cada tabla, las filas corresponden a cada una de las cinco €ecuciones
realizadas con una combinacion diferente de coeficientes de ponderacion. Las tablas
presentan la misma estructura que las mostradas en la seccién anterior.

P E Fitness #rel #rec [Nodos P E Fitness #rel #rec
19 1000 0.667 1.733
19 1000 0.667 1.700
19 1000 0.833 1.833
17 1.000 0.833 1.817
19 1000 0.667 1.600

< ENTRENAMIENTO PRUEBA
S Nodos

11 0.000 0.000 0000 O
11 0500 0.167 0.700
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000
19 0.000 0.000 0.000

a A W N
A o1 o1 A b
A o1 o1 A b
R O R, N R

o O O k-

Tabla 26: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta4 de CACM
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ENTRENAMIENTO

PRUEBA

~

Nodos P E Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fitness #rel #rec

1 19 1000 0643 1714 9 9 5 0200 0.071 0297 1 5

2| 19 1000 0.357 1421 5 5 13 1000 0.143 1229 2 2

31 191 1000 0.643 1643 9 9 13 0143 0071 0214 1 7

41 19 1000 0571 1529 8 8 15 0261 0429 0.706 6 23

51 19 0.800 0.857 1669 12 15 11 0545 0429 0951 6 11
Tabla27: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 7 de CACM

o ENTRENAMIENTO PRUEBA

O Nodos P E Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec

1 19 1000 1000 2000 4 4 15 0238 1.000 1086 5 21

21 19 1000 1000 2000 4 4 17 0.000 0.000 0.000 O 1

3] 19 1000 1.000 2.000 4 4 17 0500 0.400 0.900 2 4

41 19 1.000 1.000 2.000 4 4 19 0500 0400 0.890 2 4

51 19 1000 1.000 2.000 4 4 19 0.000 0.000 0.000 O 8
Tabla 28: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta9 de CACM

= ENTRENAMIENTO PRUEBA

O Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec

1 19 1000 0529 1624 9 9 7 0200 0056 0284 1 5

21 19 1000 0471 1524 8 8 17 0600 0.167 0810 3

3] 19 1000 0529 1529 9 9 17 0.000 0.000 0.000 O 2

41 19 03%4 1.000 1419 17 48 17 0326 0833 1210 15 46

51 19 0.014 1.000 1211 17 1255| 17 0.009 0.667 0.808 12 1269

Tabla29: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 10 de CACM
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= ENTRENAMIENTO PRUEBA
(O] Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec
1|1 19 1000 0500 1600 11 11 9 0429 0136 0623 3 7
2| 19 0537 1000 1490 22 41 11 0513 0909 1382 20 39
3 17 0524 1000 1524 22 42 3 0525 0955 1480 21 40
41 19 0524 1.000 1571 22 42 15 0.014 1000 1112 22 1601
5( 19 0524 1000 1619 22 42 15 0512 0955 1555 21 41
Tabla 30: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 14 de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
(O} Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec
1 19 1000 0800 1840 4 4 7 0.000 0.000 0.000 O 8
21 19 1000 1.000 2.000 5 5 9 0017 0667 0619 4 236
3| 19 1000 0.800 1800 4 4 11 0.000 0.000 0.000 O 0
41 19 1000 1.000 2.000 5 5 9 0135 0833 1038 5 37
5| 19 1000 1.000 2000 5 5 11 0.000 0.000 0.000 O 0
Tabla 31: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 19 de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
(O} Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec
11 19 1000 1.000 2000 6 6 9 0.000 0000 0.000 O 0
2| 19 1000 0833 1850 5 5 7 0.000 0.000 0.000 O 0
3] 19 1000 1.000 2000 6 6 13 0.000 0.000 0.000 O 1
41 19 1000 1.000 2.000 6 6 11 0.004 0.857 0946 6 1583
5| 19 1000 0.833 1800 5 5 17 0.000 0.000 0.000 O 1

Tabla 32: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 24 de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA

'SJ Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec
1 19 1000 0320 1.456 8 8 11 0016 1.000 0819 26 1603
21 19 1000 0480 1532 12 12 17 0333 0.154 0.505 12
3] 19 1000 0360 1.360 9 9 13 0.111 0.038 0.150 1 9
41 17 1.000 0.280 1.208 7 7 15 0018 1.000 1116 26 1430
51 19 0.077 1.000 1262 25 324 | 19 0070 0.846 1072 22 313

Tabla 33: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 25 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA

(O} Nodos P E Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec
1| 17 1000 0.667 1733 10 10 3 0.000 0.000 0.000 O 4
2| 19 1000 0.800 1820 12 12 7 0100 0.067 0.170 1 10
3] 19 1000 0.800 1.800 12 12 3 0.000 0.000 0.000 O 4
41 19 1000 0867 1853 13 13 15 0467 0467 0933 7 15
51 19 0.012 1.000 1210 15 1209| 19 0.009 0.733 0887 11 1221

Tabla 34: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 26 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA

(O Nodos P E Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fitness #rel #rec
1 19 1000 0571 1.657 8 8 13 0.000 0.000 0.000 O 4
21 19 0917 0786 1715 11 12 7 0333 0133 0487 2 6
31 19 0923 0.857 1780 12 13 11 0333 0.200 0533 3 9
41 19 0.09 1000 118 14 146 | 19 0.073 0533 0653 8 109
5! 19 0.016 1000 1213 14 879 | 19 0.011 0600 0729 9 845

Tabla 35: Resultados del algoritmo de Smith y Smith parala consulta 27 de CACM
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Q ENTRENAMIENTO PRUEBA

(O Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fithess #rel #rec

1| 19 1000 0.600 1.680 3 3 13 0.000 0.000 0.000 O 1

21 19 1000 0.800 1820 4 4 13 0.000 0.000 0.000 O 2

3] 19 1000 0.800 1800 4 4 7 0.000 0000 0000 O 4

4 19 1000 0800 1780 4 4 13 0.000 0.000 0.000 O 1

51 19 1.000 0.600 1.520 3 3 7 0.000 0000 0000 O 1
Tabla 36: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 40 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA

(OJ Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fithess #rel #rec

1| 19 1000 0.800 1.840 8 8 5 0000 0.000 0.000 O

21 19 1000 0.800 1.820 8 8 7 0286 0154 0453 2

3] 19 1.000 0.800 1.800 8 8 9 0333 0154 0487 2

4 19 1.000 0500 1.450 5 5 17 0538 0538 1077 7 13

51 19 0.008 1.000 1207 10 1201| 5 0103 0615 0821 8 78
Tabla 37: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 42 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA

(O Nodos P E  Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fitness #rel #rec

1( 19 1000 0500 1600 10 10 0O 0000 0.000 0.000 O 0

2| 19 1000 0550 159 11 11 1 1000 0.048 1.143 1 1

3] 19 1000 0550 1550 11 11 7 0400 0095 049 2 5

4| 19 0.016 1000 1114 20 1286 19 0.010 0.619 0.690 13 1343

51 19 0.016 1.000 1212 20 1283| 17 0.014 0.857 1040 18 1284

Tabla 38: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 43 de CACM
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L0 ENTRENAMIENTO PRUEBA

(O Nodos P E Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fitness #rel #rec
1| 19 1000 0538 1.631 7 7 5 0.000 0.000 0.000 O 2
2| 17 1000 0.385 1.446 5 5 7 0286 0154 0453 2 7
3] 19 1.000 0.538 1.538 7 7 9 0333 0154 0487 2 6
4| 17 1.000 0.615 1.577 8 8 17 0538 0538 1.077 7 1
51 19 0.181 1.000 1344 13 72 5 0103 0.615 0821 8 78

Tabla 39: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 45 de CACM

Q ENTRENAMIENTO PRUEBA

O Nodos P E Fitness #rel #rec |[Nodos P E  Fitness #rel #rec
1 19 1000 0533 1627 8 8 5 0.008 0.867 0.703 13 1592
21 19 1000 0533 1580 8 8 5 0.000 0.000 0.000 O 1
3] 19 1000 0733 1733 11 11 1 0.000 0.000 0000 O 1
4| 19 1.000 0.533 1.487 8 8 1 0.000 0.000 0000 O 1
51 19 0.013 1.000 1210 15 1177 19 0012 0933 1130 14 1173

Tabla 40: Resultados del algoritmo de Smith y Smith parala consulta 58 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA

(O Nodos P E Fitness #rel #rec |[Nodos P E Fitness #rel #rec
1| 19 0875 0667 1583 14 16 15 0203 0636 0753 14 69
21 19 0875 0667 1562 14 16 19 0.750 0545 1316 12 16
3] 19 0833 0.714 1548 15 18 15 0.786 0500 1286 11 14
4| 19 0.015 1.000 1114 21 1389 17 0.013 0.864 0.962 19 1421
51 19 0.016 1.000 1213 21 1333| 17 0015 0909 1103 20 1357

Tabla41: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 59 de CACM
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3 ENTRENAMIENTO PRUEBA

(O} Nodos P E  Fitness #el #rec [Nodos P E  Fitness #rel #rec
1 19 1000 0.692 1754 9 9 11 0.008 0.857 0.695 12 1550
2| 19 1000 0.538 1.585 7 7 7 0.000 0.000 0.000 2

3] 19 1.000 0.692 1.692 9 9 13 0125 0.071 0.196 1 8

41 19 1.000 0615 1.577 8 8 7 0009 1000 1.108 14 1602
51 19 0.214 0923 1279 12 56 19 0140 0500 0.712 7 50

Tabla42: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 60 de CACM

2 ENTRENAMIENTO PRUEBA

OM Nodos P E  Fitness #re #ec|Nodos P E  Fitness #d #rec
1( 19 1000 0.667 1733 10 10 3 0500 0125 0.700 2 4

2| 19 1000 0.600 1.640 9 9 11 1000 0.125 1212 2 2

3] 19 1.000 0.667 1667 10 10 13 0009 0.875 0884 14 1570
41 19 0.700 0933 1657 14 20 15 0227 0312 0548 5 22

51 19 1000 0533 1440 8 8 13 0015 0125 0.162 2 134

Tabla 43: Resultados del algoritmo de Smith y Smith paralaconsulta 61 de CACM

ANALISIS DE RESULTADOS

A continuacion, analizaremos |los resultados presentados en las tablas anteriores. Al igual

gue con la coleccion Cranfield, en primer lugar comentaremos los resultados de cada grupo

de consultas (Tabla 3.40), de acuerdo a la efectividad de la recuperacién. Seguidamente,

anaizaremos el tamafio de las mejores consultas persistentes aprendidas y el tiempo que €

algoritmo tard6 en generarlas. Estos dos puntos se analizaran independientemente del nimero

de documentos rel evantes que tenga asociados la consulta.
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N° de documentos relevantes Consultas
més de 30 10, 14, 25, 43,59y 61
entre 21y 30 7,26, 27, 42, 45,58 y 60
menos de 15 4,9,19,24y 40

Tabla 44: Grupos de consultas de CACM

Eficacia de las consultas con mas de 30 documentos relevantes

Al evauar las mejores consultas persistentes aprendidas sobre el conjunto de
entrenamiento, observamos un comportamiento similar a descrito para las consultas de
Cranfield con més de 20 documentos relevantes. Podemos diferenciar dos tipos de
gecuciones, aguellas en las que la consulta persistente derivada recupera muy pocos
documentos irrelevantes e incluso ninguno (ejecuciones con valores de precision cercanos a
1), junto con ago més de la mitad de los documentos relevantes asociados a la consulta en
cuestion; y eecuciones gque generan consultas persistentes que si recuperan todos los
documentos relevantes, pero que también recuperan un monton de basura (documentos
irrelevantes), lo que provoca que los valores de precision se reduzcan considerablemente; en
muchos casos sin acanzar ni siquierael 0.1.

Las gecuciones de la consulta 43 (Tabla 38) presentan ambos comportamientos. Por
giemplo, la primera gecucién deriva una consulta persistente que recupera Unicamente la
mitad de los documentos relevantes, obteniéndose una precisiéon de 1y una exhaustividad de
0.5. En cambio, con la cuarta gjecucion se recuperan los 20 documentos posibles, aunque
junto con 1263 documentos mas, consiguiéndose una precision de 0.016 y una exhaustividad
de 1.

En lo que se refiere a la capacidad de las consultas persistentes de recuperar nuevos
documentos relevantes, los comportamientos més generalizados son: i) recuperaciéon de
mucho ruido junto con los documentos relevantes, 10 que dificulta el acceso del usuario a
nuevos documentos que se adapten a sus necesidades de informacién; vy ii) recuperacion de
muy pocos documentos, comportamiento que, aunque facilita el acceso de los usuarios a los
nuevos documentos, no proporciona mucha informacion debido al bajo niumero de
documentos relevantes que se obtienen. Por lo tanto, ambos comportamientos son poco
deseables.
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Eficacia de las consultas gue presentan entre de 21 y 30 documentos relevantes

El comportamiento de estas consultas es muy parecido a descrito en el apartado anterior.
En la evaluacion sobre e conjunto de entrenamiento, encontramos los dos tipos de
gjecuciones mencionados anteriormente, aquellas que derivan consultas persistentes que
consiguen recuperar todos los documentos relevantes pero también muchos irrelevantes; y
gjecuciones en las que las consultas generadas recuperan Unicamente, 0 practicamente solo,
documentos relevantes, pero no todos. Los valores de exhaustividad asociados a estas
consultas son ligeramente més atos que los conseguidos por sus homdlogas del apartado
anterior, puesto que a haber menos documentos relevantes, resulta més facil recuperarlos.

La consulta 42 es un giemplo de esto, a recuperar 8 documentos relevantes de los 10
posibles, en tres de las cinco €ecuciones, obteniéndose una precisiéon de 1 y una
exhaustividad de 0.8.

Por otro lado, cuando las consultas generadas son evaluadas en el conjunto de prueba, las
tablas muestran que se sigue sin conseguir un equilibrio entre precision y exhaustividad,
evolucionando, incluso, hacia un comportamiento ligeramente peor. Esto se puede observar
en e hecho de que se derivan un mayor nimero de consultas persistentes que no son capaces
de recuperar ningun documento relevante, como puede verse en la Tabla 43, en la que tres de

las cinco €jecuciones no consiguen recuperar ningun documento rel evante.

Eficacia de las consultas gue presentan menos de 15 documentos rel evantes

Conforme disminuye €l nimero de juicios de relevancia de las consultas es mas facil
recuperar todos los documentos relevantes. Prueba de esto es el hecho de que la mayoria de
las gjecuciones de este blogue recuperan todos los documentos relevantes o0, en proporcion,
més de los que recuperaban las consultas de los apartados anteriores, consiguiéndose valores
de exhaustividad por encima de 0.6 y, en muchos casos, incluso iguales a 1. Ademés,
Unicamente se recuperan documentos relevantes (precision igual a 1).

Asi, por gemplo, la consulta 9 (Tabla 28) genera consultas persistentes capaces de
recuperar todos, y solamente, los documentos relevantes en todas las €jecuciones, obteniendo
los val ores méximos de precision y exhaustividad.

La eficacia de recuperacién sobre € conjunto de prueba es bastante mala en general. De
hecho, la mayoria de las consultas no consiguen recuperar ninglin documento relevante o, alo
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sumo, uno o dos; y las que recuperan méas documentos relevantes lo hacen junto a un nimero

considerable deirrelevantes, lo que dificulta el acceso a esas nuevas fuentes de informacion.

Mejor consulta

Algunos de los mejores resultados obtenidos corresponden a la consulta 14, la cua tiene
asociados 22 documentos relevantes, tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de
prueba. Sobre e conjunto de entrenamiento, las consultas persistentes generadas recuperan
todos los documentos relevantes, junto con otros 20 irrelevantes, o que no supone un ruido
excesivo, s |o comparamos con otras consultas. Ademas, es una de las consultas que presenta
mejor comportamiento sobre el conjunto de prueba, encontrando cierto equilibrio entre la
precision y laexhaustividad. Se consiguen recuperar casi todos |os documentos relevantes (un
valor de exhaustividad cercano a 1), sin que esto conlleve la reduccion de la precision
(valores alrededor de 0.5 excepto la cuarta gjecucion). La Figura 3.5 muestra la estructura de
consulta persistente generada en la gjecucion 3.

2701 3274 on OR\
/
AND/ >14 2791 AI\HD\
2334/ \OR 3274 3676
/
3274 \3676

Figura 3.5; Mejor consulta persistente generada por el algoritmo de Smith y Smith sobre la
coleccion CACM (Ejecucién 3 de la consulta 14)

Tamario de los arboles

En lo que respecta a este aspecto, encontramos de nuevo e mismo comportamiento que
en Cranfield: e agoritmo de Smith y Smith converge hasta presentar consultas de gran

140



tamafio para mejorar la efectividad de la recuperacion.

Tiempo de ejecucion

Las Tablas 3.41 y 3.42 muestran los tiempos de gjecucién del algoritmo de Smith y Smith

para cada una de las dieciocho consultas de CACM, asi como las medias y las desviaciones

tipicas. Los tiempos aparecen expresados en minutos y segundos, y las gecuciones més

rapidas estan marcadas en negrita.

Al igua que en la experimentacion con Cranfield, el algoritmo de Smith y Smith es muy

robusto en lo que se refiere a este parametro. Los valores se mueven alrededor de los 6

minutos y 50 segundos, 7 minutos, y 7 minutos y 10 segundos, para las consultas con menos

de 15, entre 21 y 30 y con méas de 30 documentos relevantes, respectivamente. La gjecucion

més rapida la encontramos en la consulta 9, gjecucion 4, con un tiempo de 6 minutos y 49

segundos, mientras que la mas lenta corresponde a la consulta 59 en la gecucion 5, con 7

minutosy 25 segundos.

B c:[c7[cofcw]cufcw|caulcs]|cs
Ej.1 | 06:53 0659 0657 06:52 07:.09 06:56 06555 07:09 06:51
Ej.2 | 06:56 0658 06:56 0656 07:11 0658 06:57 07:04 06:52
Ej.3 | 06:53 0655 06:54 06557 07:12 06557 06:58 07:07 06:55
Ej.4 | 0656 07:.00 06:49 06558 07:14 07.01 0659 07:11 06:52
Ej.5 | 07:00 06:54 06:51 07:.00 07:08 0659 06:54 07:13 06:55
Media | 06:56 0657 06:53 06:57 07:11 06:58 0657 07:09 06:53
Desv. | 00:03 00:03 00:03 00:03 00:02 00:02 00:02 00:03 00:02

Tabla45: Tiempos de g ecucion del agoritmo de Smith y Smith parala coleccion CACM
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B co[cofcaca]cas[cm|cs[ceo]cel
Ej.1 | 07.00 07:02 07:.01 07:17 06:52 0658 07:14 06:54 07:02
Ej.2 | 0657 06:58 06:58 07:18 06:59 06:55 07:10 06:57 07:00
Ej.3 | 0701 07:.00 07:02 07:20 07.00 0659 07:23 06:58 07:06
Ej.4 | 0701 06559 07:01 07:19 07.02 0656 07:10 06:58 07:06
Ej.5 | 06:57 0659 06:58 07:14 06:59 06557 07:25 06:58 07:08
Media | 06:59 07:00 07:00 07:18 0658 06:57 07:16 06:57 07:.04
Desv. | 00:02 00:02 00:02 00:02 00:04 00:02 00:07 00:02 00:03

Tabla46: Tiempos de g ecucion del algoritmo de Smith y Smith paralacoleccion CACM

3.5.1.3.- Resumen

En general, sea cual sea la coleccion, encontramos consultas con dos tipos de

comportamiento diferentes:

a) Consultas que recuperan todos o casi todos los documentos relevantes, pero a costa de

recuperar muchos irrelevantes (exhaustividad cercanaaly precision muy baja).

b) Consultas que recuperan Unicamente documentos relevantes, o junto con muy pocos

irrelevantes (precision cercanao igual a 1).

En el segundo tipo de consultas, €l vaor de la exhaustividad se vera influenciado por el

nimero de documentos relevantes que tenga asociado la consulta. Cuanto menor sea este

ndmero, mas posibilidades hay de recuperar todos |os documentos y viceversa.

Respecto a la capacidad para recuperar nuevos documentos relevantes no utilizados en el

proceso de aprendizaje, hay que decir que los resultados son bastante pobres. En su mayoria,

exceptuando un par de casos, las consultas o bien recuperan mucho ruido junto con los

documentos relevantes, 1o que dificulta el acceso del usuario a nuevos documentos que se

adapten a sus necesidades de informacién; o bien recuperan muy pocos documentos,

comportamiento que, aungue facilita el acceso de los usuarios a los nuevos documentos, no

proporciona mucha informacion debido a bajo nimero de documentos relevantes que se

obtienen.
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Ademés, las consultas con un menor nimero de documentos relevantes parecen tener una
gran diversidad de términos indice en estos documentos, 1o que impide a los términos
existentes en los documentos del conjunto de entrenamiento describir apropiadamente los
documentos relevantes del conjunto de prueba. De ahi, en nuestra opinidn, que estas
consultas no sean capaces de recuperar ningun documento rel evante nuevo.

Queda claro que este algoritmo no consigue derivar consultas persistentes con un buen
equilibrio entre precision y exhaustividad, salvo en algunos casos. El problema se encuentra
en la funcion de adaptacién que utiliza, la cual combina mediante un esquema ponderado la
precision y exhaustividad. Puesto que ambos criterios son contrapuestos [27], € fin de la
precision es la ausencia de ruido, mientras que en la exhaustividad se intenta evitar el
silencio; parece complicado poder optimizarlos los dos de forma conjunta con un esguema
ponderado, como demuestran |os resultados obtenidos.

Con nuestra propuesta pretendemos optimizar de forma individual ambos criterios con €l
fin de generar consultas persistentes con un mejor equilibrio entre precision y exhaustividad,
ademés de obtener varias consultas persistentes distintas en una Unica eecucion. En las
siguientes secciones presentamos los resultados que hemos obtenido con el agoritmo
propuesto.
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3.5.2.- Algoritmo de PG Multiobjetivo

Hemos g ecutado nuestra propuesta (SPEA-PG) 5 veces, cada una de ellas con una semilla
diferente, para cada una de las 35 consultas consideradas. Los valores empleados para los
distintos pardmetros del algoritmo se recogen en la Tabla 3.43.

Pardmetros Valores
Tamarfio de la poblacion 800
NUmero de evaluaciones 50000
Tamarfio de la poblacion elitista 50
Tamanfo del torneo 2
Probabilidad de Cruce 0,8
Probabilidad de Mutacién (por cromosoma) 0,2
Tamario limite para el arbol de consulta 20 nodos
Probabilidad de escoger un término relevante 0.8
Probabilidad de negar un término 0.3

Tabla47: Valores de parametros considerados para el algoritmo SPEA-PG

La seccidn incluye cuatro subsecciones, dedicadas, la mitad, a la experimentacion
realizada con las diecisiete consultas seleccionadas de Cranfield y, la otra mitad, a las
dieciocho de CACM. Las dos subsecciones correspondientes a cada coleccion estan
dedicadas, respectivamente, al andlisis de |os Paretos obtenidos y de un conjunto de consultas
representativas extraidas de dichos Paretos.

METRICAS UTILIZADAS PARA MEDIR LA _CALIDAD DE LOS PARETOS

De las cinco métricas mencionadas en la Seccion 3.2.3.1, haremos uso de cuatro,
abandonando Unicamente la métrica de similitud con el Pareto 6ptimo por su imposibilidad de
aplicacion en nuestro caso a no conocerse éste. En concreto, trabajaremos con el nimero de
soluciones contenidas en los conjuntos Pareto derivados y e nimero de éstas que son
distintas con respecto a los valores de los objetivos®. En el caso de las métricas M, y Ms,
trabajaremos también en el espacio objetivo (es decir, emplearemos MJ* y Ms*), que es
donde nos interesa que estén bien distribuidas las consultas persistentes aprendidas, para
poder obtener lamayor variedad posible de balances exhaustividad-precision.

2 En redidad, mostraremos € nimero de soluciones no dominadas que se obtengan, valor que serda igual a
nimero de soluciones diferentes respecto a los valores de los objetivos. Esta generalizacion es correcta,
puesto que los Paretos proporcionados por el agoritmo SPEA estan formados por los individuos de la
poblacion elitista que, como se comentd en la Seccion 3.4, sdlo contiene soluciones Pareto-optimales
diferentes.
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CoNJUNTO DE_SOLUCIONES REPRESENTATIVAS DEL_PARETO

Una vez especificado € modo de evaluar la calidad de los frentes de los Paretos
generados por un AE, es necesario establecer un mecanismo para poder seleccionar un grupo
de consultas que sean representativas de dicho conjunto. La idea seria escoger una serie de
consultas que cubran lo mejor posible todo el frente del Pareto; |o primero que se nos ocurre,
es elegir todo el Pareto, pero en ocasiones seria un nimero demasiado excesivo.

Una buena solucion consiste en seleccionar cinco consultas, una en cada uno de los
siguientes intervalos de precisiéon: [0.0, 0.2], (0.2, 0.4], (0.4, 0.6], (0.6, 0.8], (0.8, 1.0], de
manera que se cubre todo el frente del Pareto. Sin embargo, puede ocurrir que no existan
consultas en alguno de los intervalos (el frente no esté bien distribuido). En ese caso, se elige
otra consulta, primero del intervalo siguiente y, en caso de que tampoco exista, de cualquiera
de los otros intervalos. Nunca habré dos soluciones iguales, en € espacio de decisiones y
dentro de un mismo intervalo, se elegiréla solucion con mayor precision.

El conjunto de soluciones representativas se obtiene de la unificacion de los Paretos
correspondiente a cada una de las gecuciones. En la Figura 3.6 se puede ver de manera
gréficael proceso seguido.

~ q,€[0,02]
g, (0.2,04]
-~ g,e (04,0.6]

~q,c (06,08]
g€ (08,10]

Figura 3.6: Seleccion del conjunto de consultas representativas
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3.5.2.1.- Andlisis de los Paretos obtenidos en la experimentacion realizada con

Cranfield

Las Tablas 3.44 a 3.60 recogen las estadisticas de los Paretos generados en las 5
gjecuciones del algoritmo SPEA-PG efectuadas sobre las 17 consultas de Cranfield. De
izquierda a derecha, las columnas se corresponden con las cuatro métricas comentadas
anteriormente: N. Sol. (NUmero de soluciones contenidas en € Pareto, igual a nimero de
soluciones distintas existentes en dicho conjunto, en €l espacio objetivo), M,  (valor medio

obtenido para la métrica de distribucion del Pareto en el espacio objetivo) y M (valor medio

obtenido para la métrica de extension del Pareto en el espacio objetivo). Finalmente, las dos
ultimas filas de cada tabla contienen las medias y las desviaciones tipicas.

Posteriormente, la Tabla 3.61 resume los resultados de las diecisiete tablas anteriores,
mostrando los valores medios y |as desviaciones tipicas en cada caso.

N_sol M. Ms N_sol M. Ms
Ej. 1 7 3167  1.106 Ej. 1 4 2000  1.049
Ej. 2 7 3500 1135 Ej. 2 7 3167 1113
E.3 6 3000 1112 . 3 6 2600 1088
Ej. 4 7 3333 1.139 Ej. 4 6 3000 1076
Ej.5 5 2250  1.081 Ej.5 6 2600 1070
Media | 6400 3050 1114 Media | 580 2673 1079
Desv. | 0358 0194  0.009 Desv. | 0438 0180  0.009

Tabla48: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 49: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en laconsultal de el agoritmo SPEA-PG en laconsulta 2 de
Cranfield Cranfield
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N_sol M Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 1 0 0 Ej. 1 1 0.000  0.000
Ej. 2 1 0 0 Ej. 2 1 0000  0.000
E.3 1 0 0 E.3 1 0000  0.000
Ej. 4 1 0 0 Ej. 4 2 1000  0.856
Ej.5 1 0 0 Ej.5 1 0000  0.000
Media 1 0 0 Media | 1200 0200 0171
Desv. 0 0 0 Desv. | 0179 0179  0.153

Tabla50: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 51: Estadisticas de |os Paretos generados por

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 3 de
Cranfield

el agoritmo SPEA-PG en laconsulta 7 de
Cranfield

N_sol M. Ms N_sol M. Ms
Ej. 1 3 1500  0.816 Ej. 1 1 0.000  0.000
Ej. 2 2 1000 0753 Ej. 2 1 0000  0.000
E.3 2 1000  0.556 E.3 1 0000  0.000
Ej. 4 3 1500 0913 Ej. 4 1 0000  0.000
Ej.5 3 1500 0977 Ej.5 1 0000  0.000
Media | 2600 1300 0803 Media | 1000 0000  0.000
Desv. | 0219 0110 0065 Desv. | 0000 0000  0.000

Tabla52: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 54: Estadisticas de |os Paretos generados por

el agoritmo SPEA-PG en laconsulta 8 de

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 19 de

Cranfield Cranfield
N_sol M, My N_sol M, My
Ej. 1 1 0.000  0.000 E. 1 9 4250 1211
Ej. 2 1 0.000  0.000 Ej.2 8 3714 1181
E.3 1 0000  0.000 E.3 9 4000 1182
Ej. 4 1 0.000  0.000 Ej. 4 8 3714 1142
E.5 1 0000  0.000 Ej.5 9 4000 1215
Media | 1000 0000  0.000 Media | 8600 3936  1.186
Desv. | 0000 0000  0.000 Desv. | 0219 0001 0012

Tabla53: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 55: Estadisticas de |os Paretos generados por

el agoritmo SPEA-PG en laconsulta1l de
Cranfield

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 23 de
Cranfield
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N_sol M, Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 1 0.000  0.000 Ej. 1 1 0.000  0.000
Ej. 2 1 0.000  0.000 Ej. 2 1 0000  0.000
E.3 1 0.000  0.000 E.3 2 1000  0.606
Ej. 4 1 0.000  0.000 Ej. 4 1 0000  0.000
Ej.5 1 0000  0.000 E.5 1 0000  0.000
Media | 1000 0000  0.000 Media | 1200 0200 0121
Desv. | 0000 0000  0.000 Desv. | 0179 0179  0.108

Tabla56: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 57: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en la consulta 26 de

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 38 de

Cranfield Cranfield
N_sol M. Ms N_sol M. Ms
Ej. 1 2 1000 0518 Ej. 1 1 0000  0.000
Ej. 2 3 1500  0.886 Ej. 2 1 0000  0.000
E.3 2 1000 0665 E.3 2 1000  0.902
Ej. 4 3 1500  0.935 Ej. 4 1 0000  0.000
Ej.5 2 1000 0518 Ej.5 1 0000  0.000
Media | 2400 1200  0.704 Media | 1200 0200  0.180
Desv. | 0219 0110 0079 Desv. | 0179 0179 0161

Tabla58: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 59: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en la consulta 39 de

el agoritmo SPEA-PG en la consulta40 de

Cranfield Cranfield
N_sol M, Ms N_sol M, My
Ej. 1 3 1500 0713 E.1 4 2000 0863
Ej. 2 2 1000  0.822 E.2 3 1500  0.903
E.3 2 1000 0518 E.3 6 3000  1.142
Ej. 4 2 1000 0518 Ej. 4 4 2000  0.940
Ej.5 1 0000  0.000 Ej.5 5 2500  1.063
Media | 2000 0900 0514 Media | 4400 2200  0.982
Desv. | 0283 0219 012 Desv. | 0456 0228 0047

Tabla60: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 61: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en la consulta47 de

Cranfield

el agoritmo SPEA-PG en laconsulta 73 de
Cranfield
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N_sol M Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 8 3714 1.094 Ej. 1 4 2000 0983
Ej. 2 13 5750  1.182 Ej. 2 3 1500  0.894
E.3 10 4444 1135 E.3 4 2000  1.007
Ej. 4 12 5455 1172 Ej. 4 3 1500  0.782
Ej.5 10 4556  1.189 Ej.5 3 1500  1.003
Media | 10600 4784  1.154 Media | 3400 1700 0934
Desv. | 0780 0328 0016 Desv. | 0219 0110  0.039

Tabla62: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 63: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en la consulta 220 de
Cranfield

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 157 de

Cranfield

Nsol | M, My
Ej. 1 6 3000 1155
Ej. 2 6 2800 1124
. 3 6 2800  1.117
Ej. 4 7 3500  1.295
Ej.5 4 2000 1063
Media | 5800 2820 1151
Desv. | 0438 0216 0035

Tabla64: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en la consulta 225 de

Cranfield
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N_sol My Ms
- Media Desviacion| Media Desviaciéon| Media Desviacion
C.1 6.400 0.358 3.050 0.194 1.114 0.009
C.2 5.800 0.438 2.673 0.180 1.079 0.009
C.3 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
C.7 1.200 0.179 0.200 0.179 0.171 0.153
C.8 2.600 0.219 1.300 0.110 0.803 0.065
C.11 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
C.19 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
C.23 8.600 0.219 3.936 0.091 1.186 0.012
C. 26 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
C. 38 1.200 0.179 0.200 0.179 0.121 0.108
C.39 2.400 0.219 1.200 0.110 0.704 0.079
C.40 1.200 0.179 0.200 0.179 0.180 0.161
C. 47 2.000 0.283 0.900 0.219 0.514 0.126
C.73 4.400 0.456 2.200 0.228 0.982 0.047
C. 157 10.600 0.7800 4784 0.328 1.1%4 0.016
C. 220 3.400 0.219 1.700 0.110 0.934 0.039
C. 225 5.800 0.438 2.800 0.216 1.151 0.035

Tabla65: Estadisticas de |os Paretos generados por €l algoritmo SPEA-PG en las consultas de

Andlisis de resultados

Podemos comenzar destacando el hecho de que se cumple e principal objetivo de nuestra
propuesta, obtener varias consultas persistentes con diferente balance precisién-exhaustividad
en una Unica gecucion, ya que los frentes de los Paretos obtenidos estan bastante bien

Cranfield

distribuidos como demuestran los altos valores de las métricas M, y M3,

La mayoria de las consultas generan un nimero de consultas persistentes con diferente
balance de precision-exhaustividad proporcional al nimero de documentos relevantes que
tienen asociadas (aquellos casos en gue se proporciona un mayor nimero de documentos, un
mayor nimero de consultas persistentes forman el frente del Pareto). Entre las consultas con
menor nimero de documentos relevantes, hay algunas que solo consiguen derivar una
consulta persistente (p.e. las consultas 3, 11, 19 y 26), lo que se traduce en un Pareto que
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cubre un Unico punto del espacio en vez de una zona del mismo. Légicamente, esta Unica
solucién se localiza en la esquina superior derechadel espacio de blsqueda, es decir, presenta
una precision y una exhaustividad de 1 (Figura 3.7, apartado d), con lo que no se pueden
encontrar més soluciones no dominadas a satisfacerse plenamente |os dos objetivos.

Los valores de la métricas M, y M3 son también muy apropiados, destacando
especialmente los de esta Ultima, bastante cercanos a 1.4142, el méximo valor posible. Esto
nos muestra como los frentes de los Paretos generados cubren una zona amplia del espacio.
Obviamente, estas métricas no tienen sentido cuando € frente del Pareto esté formado por
una unica solucién, puesto que ésta no se puede comparar con ninguna otra, obteniéndose
valores de 0 en ambas métricas para este tipo de consultas.

Por otro lado, las desviaciones tipicas se encuentran alrededor de 0.5, 0.2 y 0.05 para €l
nimero de soluciones diferentes, M, y Ms, respectivamente, lo que indica un
comportamiento homogéneo del algoritmo.

Haciendo un andlisis algo més pormenorizado, la consulta 157 (Tabla 62) es la que
obtiene la media mas ata en cuanto a soluciones distintas presentes en €l frente del Pareto,
alrededor de 11. Ademas, es esta misma consulta la que obtiene una mejor media en cuanto a
la distribucion de las soluciones en el frente del Pareto con un 4.784, junto con un 1.154 para
M3, muy cercano al méximo de la distancia euclidea (1.4142), que es la que se encarga de
medir la calidad de esta métrica.

Como gemplo, la Figura 3.7 muestra los frentes de los Paretos obtenidos para las
consultas 157, 1, 39 y 40, compuestos, respectivamente, por 10, 6, 2 y 1 consultas
persistentes. Recordemos que el ge X representa |os valores de exhaustividad y el ge Y los
de precision. Como se hizo en [192], los Paretos obtenidos por las cinco e€ecuciones
realizadas para cada consulta se han fusionado y las soluciones dominadas se han eliminado

del conjunto unificado antes de imprimir la curva.

151



Frecision

Frecision

) 1 1 1 1

5] B.2 6.4 @.86 6.8

Exhaustiwvidad

a) Consulta 157 de Cranfield

) 1 1 1 1

5] B.2 6.4 @.86 a.
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¢) Consulta 39 de Cranfield
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Exhaustiwvidad

b) Consulta 1 de Cranfield

5] B.2 6.4 @.86 6.8

Exhaustiwvidad

d) Consulta 40 de Cranfield

Figura 3.7: Frentes de los Paretos derivados por €l algoritmo SPEA-PG paralas consultas 157, 1,
39y 40 de Cranfield

3.5.2.2.- Andlisis de los Paretos obtenidos en la experimentacion realizada con

CACM

Las Tablas 3.62 a 3.79 recogen las estadisticas de los Paretos generados en las 5
gjecuciones del algoritmo SPEA-PG efectuadas sobre las 18 consultas de CACM. Por otro
lado, la Tabla 3.80 recoge las estadisticas en media de |os Paretos generados para CACM.
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N_sol M Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 2 1000 0408 Ej. 1 5 2250 0935
Ej. 2 1 0.000  0.000 Ej. 2 5 2250  0.806
E.3 1 0000  0.000 E.3 5 2250  0.943
Ej. 4 2 1000 0556 Ej. 4 3 1500  0.604
Ej.5 1 0000  0.000 Ej.5 3 1000 0565
Media | 1400 0409  0.289 Media | 4200 1850  0.771
Desv. | 0219 0219  0.165 Desv. | 0438 0230 0072

Tabla 66: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 67: Estadisticas de |os Paretos generados por

el agoritmo SPEA-PG en laconsulta4 de CACM el algoritmo SPEA-PG en la consulta 7 de CACM

N_sol M, Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 1 0.000  0.000 Ej. 1 7 3167 1065
Ej. 2 1 0.000  0.000 Ej. 2 8 3714 1077
E.3 1 0.000  0.000 E.3 5 2250 0931
Ej. 4 1 0.000  0.000 Ej. 4 6 2800  1.069
Ej.5 1 0.000  0.000 E.5 6 2600  1.006
Media | 1000 0000  0.000 Media | 6400 2906  1.030
Desv. | 0000 0000  0.000 Desv. | 0456 0224 0025

Tabla 68: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 69: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en la consulta9 de CACM el agoritmo SPEA-PG en la consulta 10 de

CACM
N_sol M, Ms N_sol M. Ms

Ej. 1 3 1000 0877 Ej. 1 1 0.000  0.000

Ej. 2 4 1667 0927 Ej. 2 1 0000  0.000

E.3 6 2200 0911 E.3 1 0000  0.000

Ej. 4 7 2333 0975 Ej. 4 2 1000 0981

E.5 6 2600  0.982 Ej.5 1 0000  0.000

Media | 5200 1960 0934 Media | 1200 0200 0.9

Desv. | 0657 0254 0018 Desv. | 0179 0179 0175

Tabla 70: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 71: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en la consulta 14 de el agoritmo SPEA-PG en la consulta 19 de
CACM CACM
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N_sol M, Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 2 1000  0.645 Ej. 1 12 5273 1223
Ej. 2 1 0.000  0.000 Ej. 2 9 4125 1109
E.3 2 1000 0556 E.3 9 4000 1018
Ej. 4 1 0.000  0.000 Ej. 4 10 4667 1231
Ej.5 1 0000  0.000 E.5 11 5100 1171
Media | 1400 0400  0.240 Media | 10200 4663  1.168
Desv. | 0219 0219 0132 Desv. | 0522 0227 002

Tabla 72: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 73: Estadisticas de |os Paretos generados por

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 24 de

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 25 de

CACM CACM
N_sol M. Ms N_sol M. Ms

Ej. 1 2 1000 0574 Ej. 1 6 2600  1.026

Ej. 2 3 1500  0.672 Ej. 2 5 2000  0.953

E.3 2 1000 0429 E.3 4 2000  0.852

Ej. 4 4 1667  0.691 Ej. 4 4 1667 0925

Ej.5 2 1000 0501 Ej.5 5 2500  0.978

Media | 2600 1233 0573 Media | 4800 2153 0947

Desv. | 0358 0130  0.044 Desv. | 0335 0155  0.026

Tabla 74: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 75: Estadisticas de |os Paretos generados por

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 26 de

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 27 de

CACM CACM
N_sol M, M N_sol M, My

Ej. 1 1 0.000  0.000 Ej. 1 3 1500  0.697

Ej. 2 2 1000  0.758 Ej. 2 2 1000 0922

E.3 2 1000  0.606 E.3 2 1000 0437

Ej. 4 1 0.000  0.000 Ej. 4 3 1500 0942

Ej.5 1 0.000  0.000 E.5 5 2500 1111

Media | 1400 0400 0273 Media | 3000 1500 0822

Desv. | 0219 0219 0151 Desv. | 0490 0245  0.104

Tabla 76: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 77: Estadisticas de |os Paretos generados por

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 40 de
CACM

el agoritmo SPEA-PG en la consulta42 de

CACM
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N_sol M Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 6 2800  1.082 Ej. 1 3 1500  0.739
Ej. 2 8 3174 1154 Ej. 2 5 2500  1.047
E.3 7 3000 1155 E.3 4 2000  1.046
Ej. 4 9 4125  1.087 Ej. 4 6 2800  1.204
Ej.5 8 3714 1108 Ej.5 4 2000  0.855
Media | 7.600 3471 1117 Media | 4400 2160 0978
Desv. | 0456 0221 0014 Desv. | 0456 0201 0073

Tabla 78: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 79: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en la consulta43 de

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 45 de

CACM CACM
N_sol M. Ms N_sol M, Ms

Ej. 1 6 2600  1.035 Ej. 1 8 3857  1.207

Ej. 2 7 3167  1.108 Ej. 2 8 3571 1159

E.3 7 3333 1.097 E.3 7 3000  1.062

Ej. 4 6 2800  1.130 Ej. 4 9 4125 1113

Ej.5 8 3571  1.088 Ej.5 11 5000  1.238

Media | 6800 3094  1.092 Media | 8600 3911  1.156

Desv. | 0334 0158 0014 Desv. | 0607 0295 0028

Tabla 80: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 81: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en la consulta 58 de

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 59 de

CACM CACM
N_sol M, My N_sol M, My

Ej. 1 3 1000  0.767 Ej. 1 4 1667  0.966

Ej. 2 3 1500  0.79 Ej. 2 3 1500 0954

E.3 6 3000  0.959 E.3 3 1500  0.803

Ej. 4 3 1500  0.685 Ej. 4 3 1500  0.885

E.5 5 2250 0847 E.5 4 1333 0641

Media | 4000 1850 0811 Media | 3400 1500  0.850

Desv. | 0566 0313 0041 Desv. | 0219 0047 0053

Tabla82: Estadisticas de |os Paretos generados por Tabla 83: Estadisticas de |os Paretos generados por
el agoritmo SPEA-PG en la consulta 60 de
CACM

el agoritmo SPEA-PG en la consulta 61 de

CACM
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N_sol My Ms
- Media Desviacion| Media Desviacion| Media Desviacion
C.4 1.400 0.219 0.400 0.219 0.289 0.165
C.7 4.200 0.438 1.850 0.230 0.771 0.072
C.9 1.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
C.10 6.400 0.456 2.906 0.224 1.030 0.025
C. 14 5.200 0.657 1.960 0.254 0.934 0.018
C.19 1.200 0.179 0.200 0.179 0.196 0.175
C.24 1.400 0.219 0.400 0.219 0.240 0.132
C.25 10.200 0.522 4.633 0.227 1.168 0.024
C. 26 2.600 0.358 1.233 0.130 0.573 0.044
C. 27 4.800 0.335 2.153 0.155 0.947 0.026
C.40 1.400 0.219 0.400 0.219 0.273 0.151
C.42 3.000 0.490 1.500 0.2%4 0.822 0.104
C.43 7.600 0.456 3.471 0.221 1117 0.014
C.45 4.400 0.456 2.160 0.201 0.978 0.073
C.58 6.800 0.335 3.094 0.158 1.092 0.014
C.59 8.600 0.607 3.911 0.295 1.156 0.028
C. 60 4.000 0.566 1.850 0.313 0.811 0.041
C.61 3.400 0.219 1.500 0.047 0.850 0.053

Tabla84: Estadisticas de |os Paretos generados por €l algoritmo SPEA-PG en las consultas de CACM

Andlisis de resultados

Las conclusiones son similares a caso anterior en lo que respecta a la calidad de los
Paretos. De hecho, los nimeros obtenidos son bastante parecidos a los de la experimentacion

de Cranfield, lo que muestra larobustez del algoritmo.

Las desviaciones tipicas se encuentran arededor de 0.5, 0.25 y 0.07 para e nimero de
soluciones diferentes, M, y Ms', respectivamente, lo que indica un comportamiento

homogéneo del algoritmo.

Como podemos observar en la Tabla 84, la consulta 25 acapara los mejores valores de las
métricas. Asi, presenta la media de Paretos con mayor nimero de soluciones no dominadas
con un total de 10.200, €l valor més ato en la distribucién de soluciones en el frente del
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Pareto (4.633) y lamejor media respecto a la extension del frente no dominado con un total
1.168, cercano al resultado éptimo deseado (1.4142).

La Figura 3.8 muestra los frentes del Pareto generados para las consulta 25, 59, 60 y 4,

con 9, 5, 3, y 1 consultas persistentes, respectivamente. El e X representa los valores de

exhaustividad y €l gje Y los de precision. Al igual que en la experimentacion de Cranfield, los

Paretos obtenidos por las cinco gecuciones realizadas para cada consulta se han fusionado y,

antes de imprimir la curva, las soluciones dominadas se han eliminado de dicho conjunto.
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NUMERO DE SOLUCIONES EN LOS FRENTES DE LOS PARETOS DERIVADOS

Al andizar el nUmero de soluciones presentes en los frente de los Paretos con diferente
balance entre precision y exhaustividad, llama la atencion que este nimero puede ser un poco
pequefio en comparacion con el tamafio de la poblacion elitista. La principal razén de este
comportamiento se encuentra en e modo de determinar la similitud entre un par de soluciones
(consultas persistentes).

Dos soluciones pueden ser iguales en e espacio de objetivos 0 en e espacio de
decisiones. En RI, s trabgjamos en e espacio de objetivos, dos soluciones serén iguales
cuando |o sean sus valores de precision y exhaustividad, independientemente de su estructura.
Sin embargo, s trabajamos en el espacio de decisiones, dos soluciones serén iguales cuando
coincidan tanto su valores de precision y exhaustividad como su representacion (p.e.,
composicion de la consulta).

En un primer momento, decidimos trabajar en e espacio de objetivos, apoyados en la
recomendacién de los autores del agoritmo SPEA [193], [194] de utilizar € agoritmo de
clustering en este espacio. Sin embargo, tras varias gecuciones, nos dimos cuenta de que a
utilizar este criterio se eliminaban muchas soluciones optimales, cuya diferencia con las
mantenidas en la poblacion elitista era Unicamente el &rbol de la consulta, reduciéndose
considerablemente el nimero de individuos en la poblacion elitista.

Intentando aumentar el ndmero de individuos en la poblacion elitista, optamos por
trabgjar en el espacio de decisiones, tanto alahora de aplicar el algoritmo de clustering como
a la hora de determinar s dos soluciones eran iguales, haciendo uso de una distancia entre
arboles, distancia de edicion [123].

Aunque la medida aumentd el nimero de soluciones en la poblacion elitista, este aumento
fue desmesurado, provocando que el tiempo de gecucion se multiplicase por diez, sin que se
obtuviese una mejora significativa. Finamente, decidimos mantener la opcién original,
dejando para trabgjos futuros la busgueda de nuevas funciones de similitud entre arboles de

expresion.

158



3.5.2.3.- Andlisis de las consultas representativas del Pareto en la experimentacion

realizada con Cranfield

Las Tablas 3.81 a 3.97 muestran la eficacia de la recuperacion de las consultas
seleccionadas del Pareto fusionado obtenido tras combinar los Paretos asociados a cada una
delas 5 gecuciones realizadas, para cada una de las consultas de Cranfield.

Dentro de cadatabla, y de izquierda a derecha, las columnas recogen |os datos siguientes:
i) NUmero de gjecucion.

ii) Vaores correspondientes a la evaluacion sobre e conjunto de entrenamiento de las
consultas persistentes: NUmero de nodos en e &rbol que representa la consulta,
Precision, Exhaustividad, NUumero de documentos relevantes recuperados y NUmero
total de documentos recuperados.

iii)Valores correspondientes a la evaluacion sobre e conjunto de prueba de las consultas
persistente: Numero de nodos en e arbol que representa la consulta, Precision,
Exhaustividad, NUmero de documentos relevantes recuperados y NuUmero total de
documentos recuperados.

ENTRENAMIENTO PRUEBA
c1 Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 19 0.206 1.000 14 68 15 0.100 0.467 7 70
2 19 0302 0.929 13 43 19 0.212 0.467 7 33
3 19 0522 0.857 12 23 15 0.333 0.400 6 18
4 19 0.733 0.786 11 15 13 0400 0.267 4 10
5 19 1000 0.643 9 9 15 1.000 0.067 1 1

Tabla85: Eficaciadelarecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 1 de
Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
c2 Nodos P E  #e #ec [Nodos P E  #e #rec
1 19 0833 0833 10 12 15 0.333 0.308 4 12
2 19 0343 1000 12 35 17 0382 1000 13 34
3 19 1.000 0.583 7 7 15 0.500 0.308 8
4 19 0733 0917 11 15 19 0455 0.385 11
5 19 1.000 0.583 7 7 15 0.333 0.077 1 3
Tabla86: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas parala consulta 2 de
Cranfield
ENTRENAMIENTO PRUEBA
c3 Nodos P E  #e #ec [Nodos P E  #d #rec
1 13 1.000 1.000 4 4 9 0.667 0.800 4 6
2 19 1.000 1.000 4 4 15 1.000 0.200 1 1
3 9 1.000 1.000 4 4 5 0.500 1.000 5 10
4 15 1.000 1.000 4 4 13 0.333 0.200 1 3
5 19 1.000 1.000 4 4 17 0.714 1.000 5 7
Tabla87: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 3 de
Cranfield
ENTRENAMIENTO PRUEBA
7 Nodos P E  #e #ec [Nodos P E  #e #rec
1 17 1.000 1.000 3 3 15 0.000 0.000 0 1
2 19 1.000 1.000 3 3 17 0.000 0.0000 O 2
3 19 1.000 1.000 3 3 17  0.000 0.000 0 2
4 19 1.000 1.000 3 3 17 0.000 0.0000 O 0

Tabla88: Eficaciadelarecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 7 de

Cranfield
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1

2
3

A WO DN P

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |Nodos P E #rel  #Hrec
19 1000 0.833 5 5 17 0.000 0.000 0 2
19 1000 0.833 5 5 17 0.100 0.167 1 10
19 0.857 1.000 6 7 15 0.000 0.000 0 5
Tabla89: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 8 de
Cranfield
ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |Nodos P E #rel  #rec
19 1.000 1.000 4 4 11  0.039 0.750 3 77
19 1.000 1.000 4 4 9 0.005 0.750 3 665
19 1.000 1.000 4 4 11  0.000 0.000 0 2
19 1.000 1.000 4 4 5 0.000 0.000 0 0
19 1.000 1.000 4 4 15 0.000 0.000 0 0

Tabla90: Eficaciadelarecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 11
de Cranfield

A WO DN P

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
17 1000 1.000 5 5 13 0000 0.000 O 0
19 1.000 1.000 5 5 11 0250 0.200 1 4
17 1000 1000 5 5 7 0000 0000 O 3
17 1000 1000 5 5 13 0000 0.000 O 1
19 1000 1000 5 5 17 0000 0.000 O 2

Tabla91: Eficaciadelarecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 19
de Cranfield
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A WODN P

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
19 0424 0875 14 33 19 0182 0.235 4 22
19 0.258 1.000 16 62 19 0169 0706 12 71
19 0481 0812 13 27 19 0393 0647 11 28
19 0733 0688 11 15 15 0333 0176 3 9
19 1000 0500 8 8 19 0400 0235 4 10

Tabla92: Eficacia de larecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 23
de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.26 Nodos P E  #ed #rec [Nodos P E  #d #rec
1 19 1.000 1.000 3 3 11  0.000 0.000 0 23
2 19 1.000 1.000 3 3 17 0.000 0.000 0 3
3 19 1.000 1.000 3 3 17 0.000 0.000 0 1
4 19 1.000 1.000 3 3 17 0.000 0.000 0 0
5 19 1.000 1.000 3 3 17 0.000 0.000 0 1

Tabla93: Eficacia de larecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas para la consulta 26
de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.38 Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 19 1.000 1.000 5 5 17 0.000 0.000 0 5
2 19 1.000 1.000 5 5 15 0.000 0.000 0 4
3 19 1.000 1.000 5 5 15 0.000 0.000 0 4
4 19 1.000 1.000 5 5 13 0.000 0.000 0 3

Tabla94: Eficaciadelarecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 38
de Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 17 1.000 0.857 6 6 15 0250 0.143 1 4
2 19 1.000 0.857 6 6 15 0.062 0.143 1 16
3 17 1.000 0.857 6 6 9 0000 0000 O 1
4 19 0.875 1.000 7 8 17 0200 0.143 1 5
5 19 0875 1.000 7 8 11 0000 0.000 O 6

Tabla95: Eficacia de larecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 39
de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.40 Nodos P E  #e #rec |[Nodos P E  #d #rec
1 19 1.000 1.000 6 6 15 0.071 0.143 1 14
2 19 1.000 1.000 6 6 11  0.000 0.000 0 6
3 19 1.000 1.000 6 6 9 0.000 0.000 0 2
4 19 1.000 1.000 6 6 13 0.000 0.000 0 2

Tabla96: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas para la consulta 40
de Cranfield

1 19

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E H#rel #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1.000 1.000 7 7 19 0.333 0.125 1 3

Tabla97: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas para la consulta 47
de Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 17 1.000 0.800 8 8 15 0182 0.182 2 11
2 19 0818 0900 9 11 13 0.053 0.182 2 38
3 19 055 1000 10 18 15 0167 0.182 2 12

Tabla98: Eficacia de larecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 73
de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
19 0303 1000 20 66 19 0167 0500 10 60
19 0362 0850 17 47 15 0200 0450 9 45
19 0432 0800 16 37 17 0250 0400 8 32
19 0667 0700 14 21 17  0.300 0.300 6 20
19 1000 0500 10 10 19 0444 0200 4 9

Tabla99: Eficaciadelarecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 157
de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.220 Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 19 1.000 0.800 8 8 19 0400 0.200 2 5
2 19 1.000 0.800 8 8 17 0.143 0.200 2 14
3 19 0.900 0.900 9 10 19 0.200 0.100 1 5
4 19 0.900 0.900 9 10 17 0.143 0.200 2 14
5 19 0588 1.000 10 17 17 0250 0.100 1 4

Tabla100: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas parala consulta
220 de Cranfield
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C oo ENTRENAMIENTO PRUEBA
' Nodos P E #rel  #rec |Nodos P E #rel  #rec

1 19 0423 0917 11 26 17 0167 0.231 3 18
2 19 0203 1000 12 59 19 0053 0.231 3 57
3 19 0455 0833 10 22 15 0143 0154 2 14
4 19 0.750 0.750 9 12 17 0231 0231 3 13
5 19 1000 0.667 8 8 15 0.047 0.308 4 85

Tabla101: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas parala consulta
225 de Cranfield

Andlisis de resultados

A continuacién, analizaremos los resultados presentados en las tablas anteriores. En
primer lugar, comentaremos |os resultados de cada grupo de consultas (consultas con més de
20 documentos relevantes y consultas que presentan menos de 15 documentos relevantes,
Tabla 23) de acuerdo a la efectividad de la recuperaciéon. Seguidamente, analizaremos el
tamafio de las mejores consultas persistentes aprendidas y el tiempo que € algoritmo tardé en
generarlas. Estos dos puntos se analizaran independientemente del nimero de documentos
relevantes que tenga asociados la consulta.

Eficacia de las consultas con mas de 20 documentos relevantes

Al unificar los Paretos obtenidos en cada una de las gecuciones correspondientes a una
consultay seleccionar un conjunto representativo, de acuerdo a procedimiento descrito en la
Seccion 3.5.2, observamos como dicho conjunto se compone de diversas consultas
persistentes con diferente equilibrio precision-exhaustividad, objetivo de esta propuesta.

La diversidad de soluciones se mueve entre consultas persistentes que son capaces de
recuperar Unicamente documentos relevantes, alrededor de la mitad, y consultas persistentes
que representan perfectamente las necesidades del usuario y recuperan todos documentos
relevantes, aunque junto con basura (documentos irrelevantes). Las soluciones intermedias
(precisiéon y exhaustividad entre 0.7 y 0.8) son las que mejor balance precision-exhaustividad
presentan, recuperando casi todos los documentos relevantes, sin que dicha recuperacion vaya
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acompariada de mucho ruido.

Si nos fijamos en la Tabla 3.81, correspondiente a la consulta 1, podemos ver como la
mejor consulta es la que ocupa la cuarta posicion. Estarecupera 15 documentos, de los cuales
11 son relevantes, obteniéndose una precision de 0.733 y una exhaustividad de 0.786.

La eficacia de estas consultas a la hora de recuperar nuevos documentos que se adapten a
la necesidades de un usuario (evaluacion sobre el conjunto de prueba) es prometedora. Todas
las consultas recuperan alrededor de 5 documentos relevantes, incluso algunas recuperan la
totalidad de ellos. Ademas, la precision se mantiene por encima de 0.3, 1o que indica que €l
acceso a los nuevos documentos, por parte de los usuarios, no se vera excesivamente
entorpecido por una marafa de documentos irrel evantes.

Eficacia de las consultas con menos de 15 documentos relevantes

Como ya vimos en la Seccion 3.5.2.1, a analizar los Paretos obtenidos por consultas con
pocos documentos relevantes asociados, 10s frentes de dichos Paretos estaban formados por
un nimero muy reducido de soluciones (una o dos) diferentes en el espacio objetivo, en su
mayoria soluciones con una precision y exhaustividad iguales a 1. En consecuencia, al
fusionar los Paretos, parece normal que todas las soluciones incluidas en él presenten dichos
valores, independientemente de que tengan o no la misma estructura. De ahi, que cas la
totalidad de las consultas persistentes con menos de 15 documento relevantes mostradas en
las tablas anteriores tengan valores maximos de precision y exhaustividad. Ademés, en
algunas consultas, el nimero de soluciones diferentes, no solo en el espacio de objetivos sino
también en el espacio de decisiones, es inferior a cinco, o que no permite seleccionar un

conjunto completo de cinco soluciones.

En contraste con lo anterior, e comportamiento de estas consultas deja bastante que
desear a ser evaluadas sobre € conjunto de prueba. Dejando a un lado la consulta 3, que
presenta uno de los mejores comportamientos, €l resto de consultas no consiguen recuperar
ningun documentos que se adapte a las necesidades de informacion del usuario.
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Mejor consulta

Podemos distinguir dos consultas, aunque cada una desde un punto de vista: la que mayor
variedad de soluciones con diferente balance de precision-exhaustividad consigue y la que
mejor se comporta en e proceso de obtener nuevos documentos.

La primera ala que nos referimos es la consulta 1. En la Tabla 85 podemos ver como las
cinco soluciones presentan diferente equilibrio entre los criterios de precision vy
exhaustividad. Comienzan con valores bgjos de precision (0.206) y atos de exhaustividad
(2.00) y van aumentandose y disminuyéndose, respectivamente, hasta llegar a una solucién
con unos valores de precision y exhaustividad de 1.00 y 0.643.

La segunda consulta es la nUmero 3. Esta consulta no consigue un espectro variado de
soluciones sino, a contrario, todas la consultas persistente obtenidas se concentran en un
unico punto, precision y exhaustividad iguales a 1. Sin embargo, y a diferencia del resto de
soluciones con este comportamiento, a ser evaluada sobre los documentos de prueba, los
resultados obtenidos son muy favorables, como muestra la Tabla 87. En tres de las cinco
soluciones seleccionadas consigue recuperar précticamente la totalidad de documentos
relevantes, con apenas documentos irrelevantes.

Tamario de los arboles

En todas las € ecuciones, excepto dos de la consulta 3, la poblacion ha convergido hasta
presentar consultas de gran tamarfio, 10 que permite obtener mejor eficacia en la recuperacion.
Asi, en lamayoria de los casos, las consultas persistentes aprendidas estdn compuestas por 19
nodos, el tamafio méximo permitido.

Tiempo de gjecucion

Las Tablas 3.98 y 3.99 muestran los tiempos de gecucion del algoritmo SPEA-PG para
cada una de las diecisiete consultas de Cranfield, asi como las medias y las desviaciones
tipicas. Los tiempos aparecen expresados en minutos y segundos, y las gecuciones mas
répidas estan marcadas en negrita.
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B c: [c2[c3[c7]cscuciw[c=
Ej.1 01:36 01:35 01:33 01:38 01:37 01:37 01:35 01:41
Ej.2 | o137 0L33 O0L30 O0L37 O0L36 0L32 0L36 0L42
Ej.3 | o136 0135 O0L31 0L:35 O0L37 0L37 O0L37 0L42
Ej.4 | 0136 0136 0L30 O0L37 O0L35 0L3L O0L35 0L4l
Ej.5 | 01:36 0134 0130 0.3 0L35 0L3L 0L36 01:39
Media | 01:36 | 01:35 | o1:31 | o137 | ou36 | o134 | ow3ze | o1
Desv. | 00:00 | 0001 | 0001 | 0001 | ooor | 0003 | ooor | o001

Tabla 102: Tiempos de ejecucion del algoritmo SPEA-PG parala coleccion Cranfield

B cx[css|ca|ca]car[crs]cisr[can]|c2s
Ej.1 | 01:36 0137 0L:35 0139 01:35 O0L:35 O0L:38 0L4l 01:39
Ej.2 | 0136 0137 0133 0139 0136 0L:33 O0L40 0139 O0L4l
Ej.3 | o138 01:30 01:36 01:42 01:38 01:3¢ 01:41 01:39 01:37
Ej.4 | 01:34 01:33 01:35 01:42 01:36 01:36 0L1:36 01:41 01:37
Ej.5 | 0135 0136 01:33 0L:37 0135 0L:33 0L39 01:38 0L:40
Media | 01:36 01:37 0L:34 0140 O0L:36 OL34 O0L39 0L40 01:39
Desv. | 00:01 00:02 00:01 00:02 0001 00:01 00:02 00:01 00:02

Tabla 103: Tiempos de ejecucion del algoritmo SPEA-PG parala coleccion Cranfield

La mediaronda € minuto y 37 segundos en las diecisiete consultas € ecutadas. Ademas,

la desviacion tipica es muy reducida en todos los casos, no superando nunca los 3 segundos,

lo que nos indica la poca variacion existente. La ejecucion mas rgpida la encontramos en la

consulta 3, gjecucion 4, con un tiempo de 1 minuto y 30 segundos, mientras que la més lenta

corresponde ala consulta 40, también en lagecucién 4, con 1 minutoy 42 segundos
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3.5.2.4.- Andlisis de las consultas representativas del Pareto en la experimentacion

realizada con CACM

Las Tablas 3.100 a 3.117 muestran la eficacia de la recuperacion de las consultas

seleccionadas del Pareto fusionado, obtenido tras combinar los Paretos asociados a cada una

delas 5 gecuciones realizadas, para cada una de las consultas de Cranfield.

1

2
3

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
19 1000 1.000 6 6 17 0000 0.000 O 4
17 1000 1.000 6 6 15 1.000 0.333 2 2
17 1000 1.000 6 6 13 0500 0.167 1 2

Tabla104: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 4

de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
7 Nodos P E  #ed #rec [Nodos P E  #d #rec
1 19 1.000 0.857 12 12 17 0231 0.214 3 13
2 17 1.000 0.857 12 12 13 0231 0.214 3 13
3 19 0.867 0.929 13 15 17 0375 0.429 6 16
4 19 0.867 0.929 13 15 13  0.353 0.429 6 17
5 19 0.824 1.000 14 17 17 0.009 0.714 10 1133

Tabla105: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas parala consulta 7

de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
c9 Nodos P E  #e #ec [Nodos P E  #e #rec
1 17 1.000 1.000 4 4 15 0.008 0.400 2 245
2 17 1.000 1.000 4 4 15 0.000 0.000 0 1
3 15 1.000 1.000 4 4 13 0.000 0.000 0 4
4 17 1.000 1.000 4 4 13 0.500 0.400 2 4
5 9 1.000 1.000 4 4 7 0.667 0.400 2 3
Tabla 106: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 9
de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.10 Nodos P E  #e #ec [Nodos P E  #d #rec
1 19 0500 0941 16 32 11 0255 0.667 12 47
2 19 0486 1000 17 35 11 0378 0.778 14 37
3 19 0556 0882 15 27 13 0333 0556 13 30
4 19 0765 0765 13 17 13 0.368 0.389 7 19
5 19 1000 0647 11 11 11 0333 0.167 3 9
Tabla 107: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas parala consulta 10
de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
c.14 Nodos P E  #e #ec [Nodos P E  #e #rec
1 19 0618 095 21 34 13 0500 0818 18 36
2 19 0595 1000 22 37 13 0514 0864 19 37
3 19 0595 1.000 22 37 13 0014 1000 22 1563
4 19 0625 0909 20 32 15 0571 0909 20 35
5 19 1000 0636 14 14 13 0525 0955 21 40

Tabla108: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 14

de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
19 1.000 1.000 5 13 0250 0.167 1
17 1.000 1.000 5 9 0000 0000 O
19 1.000 1.000 5 17 0000 0.000 O
4 19 1000 1000 5 5 11 0000 0.000 O 0

w N R
g oo
P o A

Tabla109: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 19
de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 19 1.000 1.000 6 6 11 0000 0.000 O 0
2 19 1.000 1.000 6 6 17 0000 0.000 O 2
3 17 1.000 1.000 6 6 13 0000 0.000 O 0

Tabla110: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes seleccionadas parala consulta 24

de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.2 Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 19 0611 0880 22 36 15 0364 0.462 12 33
2 19 0333 1.000 25 75 19 0.232 0.615 16 69
3 19 0548 0.920 23 42 19 0.382 0.500 13 34
4 19 0.792 0.760 19 24 15 0294 0.192 5 17
5 19 1.000 0.560 14 14 15 0.100 0.038 1 10

Tabla111: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 25
de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 15 1000 0933 14 14 11 0529 0.600 9 17
2 19 0938 1000 15 16 13 0333 0333 5 15

Tabla112: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 26

de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.2f Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 19 1.000 0.786 11 11 11 0.667 0.133 2 3
2 19 0.800 0.857 12 15 19 0.308 0.267 4 13
3 19 0.722 0.929 13 18 17 0.231 0.200 3 13
4 19 0560 1.000 14 25 13 0.158 0.200 3 19

Tabla113: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 27
de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 19 1000 1.000 5 5 17 0000 0.000 O 5
2 19 1000 1000 5 5 13 0000 0.000 O 3
3 19 1000 1000 5 5 15 0.200 0.200 1 5

Tabla114: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 40
de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 19 1000 0900 9 9 5 0143 0.091 1 7
2 19 1000 0900 9 9 7 0400 0.182 2 5
3 19 0909 1000 10 11 5 0.111 0.091 1 9

Tabla115: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 42

de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |Nodos P E #rel  #rec
1 19 0317 1000 20 63 19 0183 0524 11 60
2 19 039% 0850 17 43 17 0013 1000 21 1603
3 19 0358 0950 19 53 13 0280 0667 14 50
4 19 0.727 0800 16 22 19 0375 0.429 9 24
5 19 1000 0650 13 13 9 0.333 0.095 2 6
Tabla116: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas parala consulta 43
de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |Nodos P E #rel  #rec
1 17 1000 0769 10 10 9 0.000 0.000 0 0
2 19 1000 0769 10 10 13 0438 0.538 7 16
3 19 0923 0.923 12 13 11 0500 0.538 7 14
4 19 0684 1000 13 19 11  0.333 0.538 7 21

Tabla117: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 45

de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
19 0667 0800 12 18 7 0009 1000 15 1602
19 039 1.000 15 38 11 0171 0.467 7 41
19 0591 0867 13 22 11 0154 0.267 4 26
19 0786 0733 11 14 9 0.211 0.267 4 19
5 19 1.000 0.533 8 8 11 0364 0.267 4 11

A WODN P

Tabla118: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 58

de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.59 Nodos P E  #ed #rec [Nodos P E  #d #rec
1 19 0.826 0.905 19 23 13 0619 0.591 13 21
2 19 0.333 1.000 21 63 17 0274 0.773 17 62
3 17 0938 0.714 15 16 13 0.800 0.545 12 15
4 19 0714 0.952 20 28 15 0577 0.682 15 26
5 19 1000 0.619 13 13 11 0.833 0.227 5 6

Tabla119: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 59

de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.%0 Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 19 1.000 0.846 11 11 13 0.083 0.071 1 12
2 19 1.000 0.846 11 11 11 0.083 0.071 1 12
3 15 1.000 0.846 11 11 9 0.143 0.143 2 14
4 19 0923 0.923 12 13 15 0.077 0.071 1 13
5 19 0684 1000 13 19 13 0300 0.429 6 20

Tabla120: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 60
de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel #rec |[Nodos P E #rel  #rec

1 19 0875 0933 14 16 15 0455 0312 5 11
2 19 0929 0867 13 14 9 0.600 0.188 3 5
3 19 0875 0933 14 16 17 0500 0.250 4 8
4 19 0789 1000 15 19 13 0455 0.312 5 11
5 19 1000 0800 12 12 13 0.750 0.188 3 4

Tabla121: Eficaciade larecuperacion de las consultas persistentes sel eccionadas para la consulta 61
de CACM

Andlisis de resultados

A continuacion, analizaremos los resultados presentados en las tablas anteriores. Al igual
gue con la coleccion Cranfield, en primer lugar comentaremos los resultados de cada grupo
de consultas (consultas con mas de 30 documentos relevantes, consultas que presentan entre
21 y 30 documentos relevantes, y consultas con menos de 15 documentos relevantes, Tabla
44) de acuerdo a la efectividad de la recuperacion. Seguidamente, analizaremos el tamafio de
las mejores consultas persistentes aprendidas y el tiempo que el algoritmo tard6 en generarlas.
Estos dos puntos se analizarén independientemente del nUmero de documentos relevantes que
tenga asociados la consulta.

Eficacia de las consultas con mas de 30 documentos relevantes

Igual que en la coleccion Cranfield, el conjunto de soluciones seleccionado de acuerdo al
procedimiento descrito en la Seccion 3.5.2 se compone de diversas consultas persistentes con
diferente equilibrio precision-exhaustividad, objetivo de esta propuesta.

La diversidad de soluciones se mueve entre consultas persistentes que son capaces de
recuperar Unicamente documentos relevantes, alrededor de la mitad, y consultas persistentes
que representan perfectamente las necesidades del usuario y recuperan todos documentos
relevantes, aunque junto con basura (documentos irrelevantes). Las soluciones intermedias
(precisiéon y exhaustividad entre 0.7 y 0.8) son las que mejor balance precision-exhaustividad
presentan, recuperando cas todos |os documentos relevantes y disminuyendo el ruido.
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Si nos fijamos en la Tabla 3.117, correspondiente a la consulta 61, podemos ver como la
mejor consulta es la que ocupa la tercera posicion. Esta recupera 16 documentos, de los
cuales 14 son relevantes, obteniéndose una precision de 0.875 y una exhaustividad de 0.933.

La eficacia de estas consultas a la hora de recuperar nuevos documentos que se adapten a
la necesidades de un usuario (evaluacién sobre el conjunto de prueba) es prometedora,
consiguiendo mejores resultados aquellas consultas que presentaban valores intermedios de
precision y exhaustividad.

Los valores de precision y exhaustividad son bastante buenos. Excepto en dos ocasiones
en los que la recuperacion de documentos rel evantes va acompariada de mucho ruido, €l resto
mantienen la precision arededor de 0.5.

Eficacia delas consultas gue presentan entre 21 y 30 documentos relevantes

Estas consultas tienen un comportamiento muy similar al descrito en la seccion anterior,
aunque empieza a verse como los conjuntos de consultas seleccionadas tienden a estar
formados cada vez mas por soluciones situadas en la misma zona del espacio. En concreto,
son consultas persistentes con valores de precision y exhaustividad cercanas a 1. Ademés,
aparecen consultas cuyos Paretos unificados no tienen ni siquiera cinco soluciones diferentes
en el espacio de objetivos y decisiones (Tabla 115) .

En lo que respecta a la evaluacion sobre el conjunto de prueba, siguen siendo las
soluciones intermedias las que obtienen mejores resultados. Ademés, las soluciones con
valores muy extremos en cualquiera de los objetivos, sobre todo las pertenecientes a los
Paretos con menos de cinco soluciones diferentes, se comportan de manera pésima a ser
evaluadas sobre nuevos documentos, empezando a apreciarse un comportamiento que seréa
generalizado en las consultas con menos de 15 documentos relevantes.

Eficacia de las consultas con menos de 15 documentos relevantes

Como ya vimos en la Seccion 3.5.2.2 al anadlizar los Paretos obtenidos por consultas con
pocos documentos relevantes asociados, los frentes de dichos Paretos estaban formados por
un nimero muy reducido de soluciones (una o dos) diferentes en el espacio objetivo, en su
mayoria soluciones con una precision y exhaustividad iguales a 1. En consecuencia, a
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fusionar los Paretos, parece normal que todas las soluciones incluidas en ellos presenten
dichos valores, independientemente de que tengan o no la misma estructura. De ahi, que la
totalidad de las consultas persistentes mostradas en las tablas anteriores con menos de 15
documentos relevantes, presenten valores maximos de precision y exhaustividad. Ademés, en
algunas consultas, €l nimero de soluciones diferentes, no sdlo en el espacio de objetivos, sino
también en el espacio de decisiones, es inferior a cinco, o que no permite seleccionar un

conjunto completo de cinco soluciones.

En contraste con lo anterior, e comportamiento de estas consultas deja bastante que
desear a ser evaluadas sobre e conjunto de prueba. Ninguna de las consultas consigue
recuperar ningun documento que se adapte a las necesidades de informacion del usuario, 0 a
lo sumo 1, igual que ocurria con las consultas de Cranfield con menos de 15 documentos
relevantes.

Mejor consulta

La consulta que presentan unamayor diversidad en |las soluciones que forman el frente del
Pareto es la consulta 25. En la Tabla 111 podemos ver como las cinco soluciones presentan
diferente equilibrio entre los criterios de precision y exhaustividad. Comienzan con valores
bajo de precision (0.333) y atos de exhaustividad (1.00) y van aumentando y disminuyendo,
respectivamente, hasta la solucion con valores de precision y exhaustividad iguales a 1.00 y
0.560.

Tamario de los arboles

En lo que respecta a este aspecto, encontramos de nuevo e mismo comportamiento que
en Cranfield: el algoritmo converge hasta presentar consultas de gran tamafio para mejorar la
efectividad de la recuperacion.

Tiempo de gjecucion

Las Tablas 3.118 y 3119 muestran los tiempos de g ecucién del algoritmo SPEA-PG para
cada una de las dieciocho consultas de CACM, asi como las mediasy las desviaciones tipicas.
L os tiempos aparecen expresados en minutos y segundos, y las € ecuciones mas rapidas estan
marcadas en negrita.
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B c:[c7[cofcw|cufcw|caulcs]|cs
Ej.1 | 0653 0659 0657 0652 07:06 06:56 06:55 07:.09 06:51
Ej.2 | 06:56 06:58 0656 06:56 07:11 06:58 0657 07:04 06:52
Ej.3 | 06:53 06:55 0654 06:57 07:12 0657 06558 07:.07 06:57
Ej.4 | 06:56 07:00 06:49 06:58 07:14 07:01 06559 07:11 06:51
Ej.5 | 07.00 06:54 0651 07:.00 07:08 0659 06:54 07:13 06:55
Media | 06:56 0657 06:53 0657 07:10 0658 06:57 07:09 06:53
Desv. | 00:03 00:03 00:03 00:03 00:03 00:02 00:02 00:03 00:03

Tabla 122: Tiempos de gjecucién del algoritmo SPEA-PG parala coleccion CACM

B co[cofcaca]cas[cm|cs[ceo]cel
Ej.1 | 07.00 07:02 07:.01 07:17 06:52 06:58 07:14 06:54 07:02
Ej.2 | 06:57 06:58 06558 07:18 06559 06:55 07:10 0657 07:00
Ej.3 | 07.02 07.00 07:.02 07:20 07:00 0659 0723 0658 07:06
Ej.4 | 072010 0659 07.01 07:19 07:02 0656 07:10 0658 07:06
Ej.5 | 06:57 06:59 06:58 07:14 06559 0657 07:25 0658 07:08
Media | 06:59 07:00 07:00 07:18 06:58 06557 07:16 06:57 07:04
Desv. | 00:02 00:02 00:02 00:02 00:04 00:02 00:07 00:02 00:03

Tabla 123: Tiempos de gjecucion del algoritmo SPEA-PG parala coleccion CACM

Los vaores se mueven arededor de los 7 minutos, con desviaciones tipicas que solo

superan los 3 segundos en dos ocasiones (consultas 47 y 59). La gjecucion més répida la

encontramos en la consulta 9, gecucion 5, con un tiempo de 6 minutos y 49 segundos,

mientras que la mas lenta corresponde a la consulta 59 en la gjecucion 5, con 7 minutosy 25

segundos.
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3.5.2.5.- Resumen

Globalmente, podemos destacar 1os siguientes aspectos en los experimentos realizados
con € agoritmo SPEA-PG sobre |as bases Cranfield y CACM.

« El nlmero de soluciones con diferente balance entre precision y exhaustividad presentes
en los frentes de los Paretos es pequefio en comparacién con € tamafio de la poblacién
elitista. Este comportamiento se debe a que consideramos que dos soluciones son
iguales si o son en el espacio de objetivos, independientemente de la estructura que
tengan.

« Consultas con un mayor nimero de documentos relevantes asociados consiguen Paretos
con un mayor nimero de soluciones y, ademés, cubren una zona mas amplia del
espacio. Muestra de esto, aparte de los valores de las métricas, son los conjuntos de
soluciones obtenidos. En ellos podemos observar como las consultas con més
documentos relevantes derivan en una sola gecucién varias consultas con diferente
balance precision-exhaustividad, mientras que, conforme disminuye e nimero de
documentos relevantes, los conjuntos presentan menor diversidad de consultas
persistentes, la mayoria de ellas con valores muy altos de precision y exhaustividad.

« La eficacia de las consultas para obtener nuevos documentos relevantes, no conocidos
durante el proceso de aprendizaje, es mayor para aquellas consultas que, en vez de
presentar valores extremos de | os criterios, consiguen equilibrarlos.

 EXiste sobreaprendizaje en las consultas con muy pocos documentos relevantes.
Consiguen muy buenos resultados sobre los conjuntos de entrenamiento, pero al

evaluarlas sobre nuevos conjuntos, presentan un comportamiento pésimo.
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3.5.3.- Algoritmo Mono-objetivo versus Algoritmo Multiobjetivo

El principal objetivo del uso de un enfoque multiobjetivo para el aprendizaje automatico
de consultas persistentes, ha quedado patente en los resultado analizados en la seccion
anterior, a generarse varias consultas persistentes con diferente balance de precision y
exhaustividad en una Unica ejecucion.

Para terminar el capitulo, vamos a comparar los resultados obtenidos por nuestro
algoritmo frente a los obtenidos por e agoritmo de Smith y Smith [165], citando resultados
CONCretos.

NUMERO DE_SOLUCIONES OBTENIDAS

Al trabajar con una optimizacion independiente de los dos criterios, nuestra propuesta
multiobjetivo para aprender consultas persistentes representadas como consultas Booleanas
clasicas, consigue un mayor equilibrio entre precision y exhaustividad en las consultas
persistentes. Ademas, en una sola gecucién, se generan varias consultas persistentes con
diferente balance precision-exhaustividad, frente a la Unica que genera e algoritmo mono-
objetivo.

Aunque nos encontramos casos en los que el nimero de soluciones diferentes se reduce a
una sola, (p.e, las consultas 3, 7, 11 y 19 de Cranfield, o las consultas 9 y 19 de CACM), lo
gue equipara nuestro algoritmo a algoritmo mono-objetivo en lo que a nimero de consultas
persistentes generadas por ejecucion se refiere, esta solucion se localiza en la esquina superior
derecha del espacio de busqueda presentando, |6gicamente, una precision y exhaustividad de
1.

En el resto de de casos, en una Unica gecucion se consiguen diversas consultas que se
localizan a lo largo del espacio de busqueda, consiguiéndose mayor diversidad que con el
algoritmo de Smith y Smith. Asi por g emplo, la segunda ejecucion de la consulta 157 de
Cranfield y la primera gecucion de la consulta 25 de CACM generan 13 y 12 consultas
persistes, respectivamente, frente ala Unica que deriva & algoritmo mono-objetivo de Smith 'y
Smith. La Figura 3.9 muestra la distribucién de las soluciones para cada una de estas
gjecuciones, asi como la mejor solucion en exhaustividad y precision generada por Smith y
Smith.

180



T T T T T T T T T T
1+ + % — 1+ k3 + —
& &
&
@.2 | # . - ® .
& e g s
mooE.s | . mooE.s | 4
@ a.4 T ; ’
& . ¢¢¢ & 8.4 - b 1
g
&
» s - » _
B2 Meppa-pc o 8.2 SFEA-FG =+
Smith  + 1 Smith&Smith  +
) 1 1 1 1 ) 1 1 1 1 1
8 B.2 ©8.4 8.6 8.8 1 8 B.2 ©8.4 8.6 8.8 1
Exhaustividad Exhaustividad
a) Consulta 157 de Cranfield b) Consulta 25 de CACM

Figura 3.9: Distribucion de las soluciones generadas por SPEA-PG y Smith & Smith

EFI CACIA DE LOS ALGORITMOS

En el andlisis de resultados correspondiente a cada agoritmo, hemos distinguido dos y
tres grupos de consultas, para las colecciones Cranfield y CACM, respectivamente.
Globa mente, podemos redlizar una Unica division, consultas con menos de 15 documentos
relevantes y consultas con méas de 20 documentos rel evantes.

Consultas con mas de 20 documentos relevantes

Centrandonos en las consultas con méas de 20 documentos relevantes, vemos que nuestro
algoritmo recupera en media muchos mas documentos relevantes que el algoritmo de Smith y
Smith, reduciendo, ademas, la cantidad de basura que acompafia a la recuperaciéon. Si nos
fijamos en la mejores soluciones en precision y exhaustividad generadas por cada agoritmo
vemos como nuestra propuesta multiobjetivo obtiene mejores resultados que el agoritmo
mono-objetivo (véanse las Tablas 3.120 y 3.121). A muestra de gjemplo, parala consulta 157
de Cranfield, las dos soluciones més extremas obtenidas por el agoritmo SPEA-PG presentan
un par precision-exhaustividad de (1, 0.5) y (0.33, 1) respectivamente, mientras que las
homologas generadas por Smith y Smith se quedan por debajo con valores de (1, 0.35) y
(0.056, 1). De manera similar en la consulta 43 de CACM, los vaores de las consultas
persistentes derivadas por e agoritmo multiobjetivo ((1, 0.650) y (0.317, 1)) son mayores
gue los de | as soluciones del agoritmo mono-objetivo ((1, 0.550) y (0.016, 1)).
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Las Tablas 3.120 y 3.121 muestran las medias y desviaciones tipicas correspondientes al
nimero de documentos relevantes recuperados y € nimero total de recuperados, para las
consultas 157 de Cranfield y 43 de CACM, en las que observamos que: i) e nimero de
documentos relevantes recuperados es mayor en las consultas persistentes derivadas por €l
enfogque multiobjetivo; ii) € nimero de documentos recuperados en total es mayor para las
consultas persistentes generadas por e agoritmo mono-objetivo, y por lo tanto e ruido
adiciona; iii) el SPEA-PG presentan desviaciones tipicas més pequefias, |0 que presupone un

comportamiento mas homogéneo de este algoritmo.

Doc. Relevantes Recuperados Documentos Recuperados
Media Desviacion Media Desviacion
SPEA-PG 16.75 2.1 36.2 19.6
Smith & Smith 11.8 6.7 162.2 192.73

Tabla 124: Comparativa de SPEA-PG y Smith& Smith parala consulta 157 de Cranfield

Doc. Relevantes Recuperados Documentos Recuperados
Media Desviacion Media Desviacion
SPEA-PG 17 2.45 38.8 18.72
Smith & Smith 14.4 4.5 520.2 624.05

Tabla 125: Comparativa de SPEA-PG y Smith& Smith parala consulta 43 de CACM

Al evaluar las consultas persistentes en nuevas bases de datos, el agoritmo de Smith y
Smith presenta un doble comportamiento, como ya se comento anteriormente, por un lado
algunas consultas persistentes consiguen recuperar muchos documentos relevantes, pero junto
con mucho ruido, lo que dificulta a usuario latarea de obtener nuevainformacion; y por otro
lado, aparecen bastantes consultas persistentes que no son capaces de recuperar ningun
documento relevantes o que tampoco es deseable. A diferencia de Smith y Smith, nuestra
propuesta multiobjetivo, no presenta ninglin de los dos comportamientos, salvo en ocasiones
contadas, mejorandose de esta manera | os resultados.

Sirvan como gemplo de esto las consultas 157 y 58 de Cranfield y CACM,
respectivamente.

182



Consulta 157 de Cranfield. El algoritmo de Smith y Smith deriva dos consultas que no
son capaces de recuperar nada, una que que recupera un unico documento relevantes y otras
dos que aunque recupera la mitad de los documentos relevantes 1o hace junto con més de la
mitad de los documentos irrelevantes (~473). Sin embargo, SPEA-PG obtiene cinco consultas
gue recuperan algo menos de la mitad de los documentos, pero con un maximo de 50
documentos relevantes en el peor caso.

Consulta 58 de CACM. Con e algoritmo mono-objetivo se generan tres consultas
persistentes que no recuperan ningun documento relevante, mientras que otras dos lo recupera
précticamente todo, tanto documentos relevantes como irrelevante (14 de 1173 en e mejor
caso). En frente de esto, cuatro de las cinco consultas derivadas por nuestra propuesta
multiobjetivo recuperan arededor de 5 documentos relevantes, sin que el maximo nimero de
irrelevantes supere los 35. Por supuesto, nuestra propuesta no es perfecta, como demuestra la
guinta consulta persistente derivada, que aunque recupera todos los documentos relevantes,
esto también es extensible alos irrelevantes.

Consultas con menos de 15 documentos relevantes

En lo que se refiere a consultas con pocos documentos relevantes, el comportamiento de
ambos algoritmos es bastante similar.

Al evaluar las consultas persistentes sobre |os conjuntos de documentos utilizados para el
aprendizaje, ambos algoritmos recuperan Unicamente documentos rel evantes, diferenciandose
en la cantidad de éstos que recuperan. Concretamente, nuestro algoritmo SPEA-PG recupera
cas todos los documentos relevantes, superando ligeramente a de Smith y Smith como
demuestran los resultados correspondientes a la consulta 4 de CACM, para la cua todas las
consultas persistentes generadas por nuestra propuesta recuperan todo los documentos
relevantes presentes (precision y exhaustividad iguales a 1), mientras que las cinco consultas
persistentes derivadas por e algoritmo mono-objetivo, aunque recuperan Unicamente
documentos relevantes, no o recuperan todos.

Si la evaluacion se hace sobre conjuntos de documentos no conocidos en € proceso de
aprendizaje, ambos algoritmos se comportan bastante mal, al no ser capaces en muchas
ocasiones de recuperar ningun documento relevante. No obstante, en los casos en 1os que si
gue se recuperan documentos relevantes, el ruido asociado es menor.
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En resumen, nuestro algoritmo aparte de obtener mejores resultados en la evaluacion
sobre nuevos documentos, recupera menos documentos basura, lo que facilita el acceso de los

usuarios a esta nuevainformacion.

TIEMPO DE EJECUCION

Por ultimo, la utilizacion de un enfoque multiobjetivo no influye en el tiempo de
gjecucion de los agoritmos, como demuestran los resultados obtenidos. Los tiempos
empleados son los mismos para ambos algoritmos, con lo que el objetivo de nuestra propuesta
gueda reforzado, al no sdlo generar varias consultas persistentes con diferente balance
precision-exhaustividad, sino a realizarlo en e mismo tiempo en que e agoritmo mono-

objetivo genera una Unica solucién.
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4.- UN MODELO DE SRI DIFUSO-LINGUISTICO BASADO
EN INFORMACION LINGUISTICA MULTIGRANULAR

Las distintas propuestas de SRI Linguisticos revisadas en €l Capitulo 2 permiten valorar,
mediante variables linglisticas [187], diferentes aspectos que encontramos en la actividad de
un SRI como, por ejemplo, larelevancia de los documentos, la importancia de los términos de
la consulta, etc. Sin embargo, presentan algunas limitaciones:

a) Normalmente, la mayoria de los lengugjes basados en consultas difusas
[13][17][24][114] no permiten a los usuarios construir consultas en las que los
elementos se ponderen de acuerdo a varias semanticas simultaneamente.

b) En muchos SRI Linguisticos, las entradas y la salida se valoran sobre el mismo
conjunto de etiquetas S[96][95], reduciendo las posibilidades de comunicacion entre
usuario y sistema.

En e presente capitulo, nos planteamos & uso del Modelado Linguistico Difuso
Multigranular (MLDM) con €l fin de dotar de més flexibilidad y facilidad de representacion a
las consultas instanténeas en el proceso de RI. Para ello, proponemos un modelo de SRI
Linguistico Multigranular que use diferentes conjuntos de etiquetas con diferente granul aridad
y/o semantica para representar los distintos tipos de informacién que puedan aparecer en el
proceso de recuperacion.

En primer lugar, haremos una introduccién planteando de forma més detenida €
problema, mostrando como € MLDM se puede usar para € manego de informacion
cualitativa en la formulacion de consultas como una forma de facilitar a los usuarios la
expresion de sus necesidades de informaciéon. A continuacion, describiremos brevemente
algunos conceptos basicos, pero importantes, para € desarrollo de nuestra propuesta.
Seguidamente, pasaremos a mostrar la estructura de nuestro SRI basado en informacién
linguistica multigranular, nucleo de este capitulo. Finamente, expondremos una serie de
gjemplos del funcionamiento del SRI propuesto.
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4.1.- Introduccion

Las fases més cruciales en la Rl son dos, la formulacién de las necesidades de
informacién y la seleccion de lainformacion que las satisface. Ambas estan impregnadas de
subjetividad e imprecision. De hecho, en muchos casos préacticos, no se puede proporcionar
una descripcion precisa de las necesidades de informacion, ya que no existe apriori una idea
exacta de lo que se esta buscando. Ademés, por otro lado, es importante conocer en que
medida la informacion recuperada satisface una necesidad de informacion.

Los modelos de RI Booleanos no tienen en cuenta los problemas causados por la
imprecision y la subjetividad. De hecho, los documentos se representan como s fuesen
conjuntos mateméticos de términos y las consultas como combinaciones Booleanas de
términos, convirtiéndolas en las Unicas unidades conceptuales para tratar con informacion. La
principal limitacién de estos sistemas es que no permiten indicar en las consultas la
importancia de los términos en los documentos que se estan buscando, ni ordenar los
documentos recuperados de acuerdo a los juicios de relevancia[155][31].

Como vimos en e Capitulo 2, se han llevado a cabo varias extensiones sobre el mismo,
con €l fin de solucionar algunas de estas limitaciones. La Teoria de Conjuntos Difusos [186]
se ha empleado como herramienta para tal propésito, especialmente por su habilidad para
tratar con la imprecision y la incertidumbre en el proceso de RI. Asi, las extensiones se
realizan en los siguientes aspectos principales:

« La representacion de los documentos se convierte en conjuntos difusos definidos
sobre €l universo de términos, y los términos se transforman en conjuntos difusos
definidos sobre el universo de los documentos tratados, introduciendo asi un grado de

relevancia (relacion) entre un documento y un término.

o Se consideran pesos numeéricos en las consultas con diferentes seménticas (podemos
encontrar una revision de éstas en [16] y en la Seccidon 2.3.6), permitiendo asi al
usuario cuantificar la “importancia subjetiva’ de los requisitos de seleccion y por
tanto tener mas medios para expresar sus necesidades.

« Puesto que la relevancia de un documento a una consulta no siempre es total o
inexistente, seintroduce el grado de relevancia del documento, RSV.

« Se han propuesto distintas alternativas de operadores para modelar las conectivas
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Booleanas.

Los pesos asociados a los términos indice se obtienen normamente por medio de un
procedimiento de indizacion automético en el que no existe interaccion entre el usuario y el
sistema [153]. Por lo tanto, parece razonable usar valores cuantitativos en la representacion
del contenido del documento. Sin embargo, en los otros niveles de representacion (nivel de
consultay de evaluacion), si interviene la interaccion usuario-sistema y, por tanto, se debera
tener en cuenta la posibilidad de usar valores cualitativos, tipicos en la comunicacion humana.

Los lenguajes de consulta basados en pesos numéricos fuerzan al usuario a cuantificar de
forma cuantitativa conceptos (tales como “importancia’), ignorando el hecho de que muchos
usuarios no se encuentran capacitados para proporcionar, de manera precisa, sus necesidades
deinformacién s las expresan de forma cuantitativa, pero si, si 1o hacen de forma cualitativa.
En realidad, parece méas natural caracterizar el contenido de los documentos mediante la
asociacion explicita de un descriptor linglistico a un término en una consulta, tales como
“importante” o “muy importante”, en vez de un valor numérico. De manera similar, los SRI
son més amigables s los niveles de relevancia estimados para los documentos son
suministrados mediante un valor linglistico (por e€emplo, se podrian usar términos
lingUisticos, tales como “relevante”, “muy relevante’), en vez de através de una puntuacion.

Por lo tanto, €l uso de variables linglisticas [187] para representar la informacion de
entrada y salida en el proceso de recuperacion de los SRI mejora la interaccion entre el
usuario y €l sistema (véanse los enfoques de SRI Linguisticos repasados en la Seccidn 2.4).

Usando variables linguisticas, cada peso es un valor de la variable linglistica
“Importancia”’, mientras que el RSV asociado a cada documento tras la evaluacion de una
consulta es un valor de la variable linglistica “Relevancia’. En muchos SRI Linguisticos,
estas dos variables se valoran sobre el mismo conjunto de etiquetas S[96][95], es decir, se usa
el mismo conjunto de etiquetas para expresar la entraday lasalidadel SRI. Sin embargo, esta
forma de expresar la entrada y la salida no es conveniente ya que, por un lado, se reducen las
posibilidades de comunicacion entre usuario y sistema; y, por otro, puesto que ambas
variables linglisticas representan diferentes conceptos, parece logico usar diferentes
conjuntos de etiquetas para modelarlas; utilizando para ello, por gemplo, un modelado
lingUistico multigranular [90]. En definitiva, nos referimos a usar conjuntos de etiquetas con
diferente granularidad y/o semantica para representar los diferentes tipos de informacién que
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pueden aparecer en € proceso de recuperacion de informacion.

En respuesta a lo anterior, €l objetivo de este capitulo se centra en presentar un SRI que
usa informacion linguistica multigranular para expresar la entrada y la salida del sistema,
empleando las variables lingisticas usadas habitualmente (Importancia y Relevancia), pero
valoradas sobre conjuntos de etiquetas con diferente granularidad o seméntica; asi como un
método para procesar este tipo de informacion.

4.2.- Conceptos Basicos

En esta seccién vamos a repasar algunas herramientas para el procesamiento de
informacion linguistica de las que haremos uso en el desarrollo de nuestro modelo de SRI
Linguistico Multigranular.

4.2.1.- Enfoque Lingiiistico Ordinal

Como comentamos en & Capitulo 2, un enfoque linglistico-difuso es una técnica
apropiada para tratar con los aspectos cualitativos de los problemas. Este enfoque modela los
valores linglisticos por medios de variables lingtisticas [187]. Su aplicacién introduce un
entorno de trabajo més flexible para representar la informacién de forma mas directa y
adecuada cuando no es posible expresarla de manera exacta.

El enfoque linglistico ordinal es un tipo especial del enfoque linguistico que facilita e
MLDM [19][88][95]. Este tipo de enfoque se define considerando un conjunto de etiquetas
finito y totalmente ordenado, S ={s, i =0, ..., T}, en & sentido usual (s >§5s i >j)y con
cardindlidad impar (7 o 9). El término central representa una incertidumbre de
“aproximadamente 0.5” y el resto de términos estan situados simétricamente a ambos lados
ded [12].

0.0 10
Figura4.1: Conjunto ordenado de siete términos distribuidos simétricamente

La semantica de este conjunto de etiquetas se establece a partir de la propia estructura de
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orden del conjunto, considerando que cada etiqueta del par (s, Sri) es igualmente informativa.
En agunos enfoques [88][96][95], la semantica se completa asociando a las etiquetas
nimeros difusos definidos en el intervalo [0,1]. Estos nimeros se describen por medio de
funciones de pertenencia trapezoidales representadas por una cuadrupla (a,bi,0i,B:) (los dos
primeros parametros indican €l intervalo en el que el valor de pertenenciaes 1.0, mientras que
el tercer y cuarto pardmetro indican el ancho izquierdo o derecho, respectivamente, del
soporte).

En la Figura 4.2 se puede ver, a modo de gemplo, un conjunto de nueve etiquetas junto

con su semantica.

N = (0.00 0.00 0.00 O.00) H = (0.63 0.80 0.05 0.06)
EL = (0.01 0.02 0.02 0. 05) VH = (0.78 0.92 0.06 0. 05)
VL = (0.10 0.18 0.06 0.05) EH = (0.98 0.99 0.05 0.01)
L = (0.22 0.36 0.05 0. 06) T = (1.00 1.00 0.00 0. 00)
M = (0.41 0.58 0.09 0.07)

VL L il H WH EHT

1 1 1 1
o o,z .4 8.6 g.2 1

Figura4.2: Conjunto de nueve etiquetas con su semantica

Ademés, hace falta definir un modelo computacional para combinar la informacion
lingUistica. El modelo se establece definiendo una serie de operadores:
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« Negacion: Neg(s) = s, j= T-i

o« Comparacion
« Maximizacion: MAX(s,§)=Ss S S>=§
« Minimizacion: MIN (s §)=s S S<=§

« Operadores de agregacion linglistica[91][92].

4.2.2.- Informacion Lingiiistica Multigranular

Un pardmetro importante que es necesario determinar es la “granularidad de la
incertidumbre” , por jemplo, la cardinalidad del conjunto de términos linguisticos usado para
expresar la informacion linglistica. Esta cardinalidad debe ser lo suficientemente pequefia
para no imponer una precision indtil alos usuarios, y lo suficientemente rica para permitir una
discriminacion de las valoraciones en un nimero limitado de grados. Vaores tipicos de
cardinalidad, usados en los modelos linglisticos, como dijimos antes, son valores impares,
tales como 7 0 9 [134], en ocasiones excepcionales, dependiendo del contexto, con un limite
superior de 11 0 no més de 13, donde e término medio representa una valoracién de
“aproximadamente 0.5”, y el resto de los términos estén situados simétricamente alrededor de
é [12].

Como comentamos al comienzo del capitulo, nuestro SRI trabgjard con informacion
lingUistica multigranular, es decir, mangjar4 simultaneamente varios conjuntos de etiquetas
con diferente granularidad o semantica. Existen dos razones que hacen necesario el uso de
este tipo de informacion:

= S en el proceso de RI aparecen diferentes conceptos, parece |6gico que sean valorados
mediante conjuntos de etiquetas diferentes.

« Por otro lado, en funcion del grado de incertidumbre que un usuario presente al
cuaificar un determinado fendbmeno, el conjunto de etiquetas elegido para representar
su conocimiento tendr& més o menos términos. Por lo tanto, si son varios los usuarios
gue cualifican un fenébmeno, serdn necesarios varios conjuntos de etiquetas, cada uno
con una granularidad diferente en funcion del grado de incertidumbre que tenga €l
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usuario sobre el fendbmeno.

Para e mangjo de informacion linglistica multigranular existen diferentes propuestas
[90][173], que podemos tomar como base para modelar los procesos de RI de nuestro SRI
Linguistico Multigranular.

4.3.-Un Modelo de SRI basado en Informaciéon Lingiiistica

Multigranular

En esta seccion presentamos un modelo de SRI Linglistico que acepta consultas
Booleanas ponderadas con pesos linglisticos y proporciona como salida documentos
valorados por su RSV, expresandolos a través de informacion linguistica multigranular. Sus
principal es caracteristicas son:

o Las consultas Booleanas ponderadas y los valores RSV lingtiisticos asociados con los
documentos se valoran sobre conjuntos de etiquetas con diferente granularidad y/o
semantica.

« Los términos presentes en la consulta se pueden ponderar simultdneamente con tres
pesos linglisticos diferentes, asociados con tres semanticas diferentes: semantica de
umbral simétrico, semantica de importanciarelativay semantica cuantitativa.

« Los operadores Booleanos se modelan de manera flexible utilizando el operador OWA
propuesto por Y ager en [183].

« Los documentos recuperados se clasifican en clases de relevancia, identificadas por
valores linguisticos ordinales valorados sobre un conjunto de etiquetas diferente de los
asociados con |os pesos de | as consultas.

4.3.1.- Base de Datos

Consideramos un conjunto de documentos D = {d,, ..., dn} representados mediante un
conjunto de términos indice T ={t;,...,t}, que describen el contenido de los documentos. Se
define una funcion de indizacion numérica F: D x T — [0,1], que asigna un peso numeérico

entre 0y 1 a cada par documento-término (d,t;).
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Asi, F(d,t) es un peso numérico que indica como de significativo es el término t; en la
descripcion del documento d;. En los casos extremos, si F(d;,t)=0, el documento d; no esta
representado en modo alguno por el término t;, mientras que si F(d;,t)=1, el documento esta4
perfectamente representado por los conceptos indicados por €l término en cuestion. Usando
valores numeéricos en €l intervalo [0,1], la funcién F puede ponderar los términos indice de
acuerdo a su importancia en la descripcién del contenido de un documento, con €l fin de
mejorar la recuperacion de documentos.

4.3.2.- Definicion de Consultas Lingiiisticas Multigranulares

Las consultas se expresan como combinaciones de términos indice ponderados,
conectados por los operadores 16gicos Y (A), O (v), y NO (=). Cada término puede ser
ponderado simultdneamente con varios pesos [96][95]. De manera particular, proponemos que
cada término se pueda ponderar simultaneamente o no con tres pesos asociados con diferentes
semanticas. De esta forma, €l sistema proporciona mayor apoyo a los usuarios para que
especifiquen sus necesidades.

4.3.2.1.- Semanticas de los pesos

Asignando pesos a las consultas, los usuarios especifican restricciones sobre los
documentos que & SRI debe satisfacer a la hora de la recuperacion. Se pueden imponer dos
tipos de restricciones sobre |os documentos que se quieren recuperar [95]:

« Restricciones cualitativas: este tipo de restricciones se imponen cuando se quieren
expresar criterios que afectan a la cualidad de la representacion de los documentos que
deseamos que se recuperen. Por ejemplo, restricciones que deberdn satisfacer 1os
términos indice que aparecen en la representacion de los documentos recuperados.

o Restricciones cuantitativas. hablamos de restricciones cuantitativas cuando |os pesos
de la consulta expresan criterios que afectan a la cantidad de documentos que se
recuperaran. Por gemplo, restricciones para ser satisfechas por € numero de
documentos que serén recuperados.

Normalmente, la mayoriade los lenguajes basados en consultas difusas [13][17][24][114]
no permiten a los usuarios construir consultas en las que los elementos se puedan pondar de
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acuerdo a varias semanticas simultaneamente.

Sin embargo, en algunas situaciones, un usuario podria querer ver unos pocos documentos
(restriccion cuantitativa) en los que el concepto expresado por el término indice t; tiene mucha
importancia (restriccion cuditativa). Con € fin de poder contemplar estas situaciones, en
[96][95], se proponen diferentes lenguajes de consulta que permiten a usuario construir
consultas en las que los elementos se pueden ponderar de acuerdo a varias semanticas

simultaneamente.

En esta memoria, a igual que en [95], proponemos utilizar tres seménticas, dos
cualitativas y una cuantitativa, para representar e significado de los pesos asociados a un
término de una consulta. Las tres seménticas que hemos elegido son consistentes y
complementarias unas con las otras; consistentes, porgque las necesidades de informacién
expresadas por cualquiera de las seméanticas no se contradicen con las expresadas con las
otras semanticas; y complementarias, porque € usuario tiene herramientas suficientes para
expresar gran parte de sus necesidades de informacion utilizando las semanticas.

SEMANTICA DE UMBRAL SIMETRICO [95]

Asociando pesos (w) como umbrales a los términos de una consulta. el usuario requiere
gue los documentos se evallen chequeando sus grados de importancia F(d,t) contra el peso
umbral w. Dicho de otra forma, los pesos indicaran un umbral que tendra que ser superado
para que el documento se considere relevante para una consulta.

Normamente, este tipo de semantica premia a documento cuyo grado de pertenencia
para el término t sea mayor que e grado de pertenencia del término en la consulta (peso
umbral) pero permitiendo alguin valor de coincidencia parcial cuando el grado de pertenencia
del documento es menor que €l umbral .

Una semantica de umbral simétrico es un tipo especia de semantica de umbral que admite
gue un usuario pueda indicar la presencia o ausencia de los pesos en la formulacién de las
consultas ponderadas. Es simétrica respecto a la etiqueta que representa el valor de umbral
medio, presentando el comportamiento normal para los valores situado a la derecha del
umbral medio (pesos de presencia) y el comportamiento contrario para los valores que se
encuentran alaizquierda (pesos de ausencia 0 pesos de presencia con valores bg0s).
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pesos de pesos de

Figura4.3: Semantica de umbral simétrico

SemANTICA DE | MPORTANCIA RELATIVA [13][180]

Define los pesos de las consultas como medida de laimportancia relativa de cada término
con respecto a los demas en la consulta. El usuario asignara pesos de importancia relativa a
cada término dentro de la consulta para establecer una dominancia de unos sobre otros a la
hora de efectuar la recuperacion. En e conjunto final de documentos recuperados, los
términos mas importantes deben aportar mas documentos, o los documentos en los que
aparezcan los términos mas importantes deben pesar mas. En la préctica, esto significa que €
usuario quiere que el RSV de un documento este dominado por |os términos de mayor peso.

SEMANTICA CUANTITATIVA

Define los pesos de las consultas como una medida de la cantidad de documentos
relevantes para cada término de una consulta que el usuario quiere considerar en la
computacion del conjunto final de documentos que se recuperardn. Asociando pesos de este
tipo a los términos de una consulta, €l usuario quiere que se le muestre un conjunto de
documentos, al que habran contribuido en mayor medida los términos con mayor peso
(aportando un mayor nimero de documentos pertinentes). En la préctica, e uso de esta
semantica cuantitativa presenta dos consecuencias beneficiosas en comparacion con los
Sistemas clasicos existentes:

o« L0os RSV se calculan usando un nimero reducido de documentos. Estos documentos se
han determinando teniendo en cuenta los pesos cuantitativos asociados a |os términos
de una consulta. Con este peso, un usuario puede elegir aquellos documentos que mejor
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se gjusten a los conceptos representados por el término, la mayoria de los documentos
gue se gusten a concepto, algunos de los documentos, etc. Por lo tanto, podemos
refinar los documentos de salida del SRI. En nuestro caso, como veremos en las
secciones siguientes, esta semantica nos ayudara a disminuir el nimero de clases de
relevanciaen las que los documentos se pueden clasificar, como salidadel SRI.

« Un control flexible del nimero total de documentos a recuperar que se realiza término a

término.

4.3.2.2.- Reglas para la formulacién de consultas lingiiisticas ponderadas

multigranulares

Formamente, en [17] se define una consulta Booleana cuyos términos tienen asociado un
peso linglistico y su correspondiente semantica, como cualquier expresion Booleana | egitima
Cuyos componentes atdmicos son pargas <t,c> que pertenecen a conjunto,
T x H(Importancia); t es un elemento del conjunto T de términos, y ¢ es un vaor de la
variable linglistica, Importancia.

En nuestro caso, cada término podra ser ponderado de acuerdo a tres semanticas
diferentes, incluso simulténeamente. Al igual que en [95], usamos la variable Importancia
para modelar cada una de las seménticas, pero con interpretaciones diferentes. Por gjemplo,
un término t; que tiene asociado un valor “Alto” en el peso relacionado con la semantica de
umbral, significa que el usuario espera que se recuperen aquellos documentos en los que €l
término t, tenga a menos una importancia ata. Sin embargo, € mismo término t, con un
valor para el peso cuantitativo de “Alto”, indica que el usuario quiere un conjunto de
documentos en el que e término t; contribuya con un ato nimero de documentos. De igual
forma, si el valor “Alto” se asocia a peso de importancia relativa, e usuario resefia que el
significado del término t; debe tener una alta importancia en el computo del conjunto de
documentos recuperados.

El problema del modelo propuesto en [95] es que diferentes pesos lingliisticos asociados
con un mismo término son valorados en e mismo conjunto de etiquetas, S. Para resolverlo,
proponemos representar |os pesos linglisticos usando informacién linglistica multigranular,
p.e., considerando conjuntos de etiquetas con diferentes cardinalidades y/o semanticas para
valorar |os pesos asociados con las tres seméanticas, S, §y S, respectivamente.
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De acuerdo con |o anterior, para nosotros una consulta es cualquier expresion Booleana
legitima cuyos componentes atdmicos (dtomos) son cuddruplas <t;,cit,ci?,ci®>> que pertenecen
a conjunto TxS'x xS dondet eT,ycteS, ¢c?eSy c®eS son vaoresdelavariable
lingUiistica“Importancid’, modelando las semanticas de umbral, cuantitativay de importancia
relativa, respectivamente.

El conjunto Q de consultas legitimas se define por medio las siguientes reglas sintacticas:
1.V g=<t, ct, c? c3>, eTxSXSXS* —» q €Q
2.V p,g €EQ—->qgaAp e
3.Vp,geQ—>qg v peq

4.V q €eQ - —(q) €Q

5. Todas | as consul tas i ngli sticas
mul tigranulares legitinms son aquellas
obteni das por las reglas 1-4.

De igua modo que [25], suponemos que un término puede aparecer varias veces en la
misma consulta, y por tanto, el subsistema de consulta debe aceptar |a posibilidad de que un
mismo término tenga asociados diferentes vectores de tres pesos.

4.3.3.- Evaluacidon de las Consultas Lingiiisticas Multigranulares.

El objetivo del subsistema de evaluacion consiste en evaluar €l grado en € que las
representaciones de los documentos satisfacen los requisitos expresados en una consulta
ponderada, de acuerdo a tres semanticas diferentes. Normamente, el método de evaluacion
para consultas Booleanas acta por medio de un proceso constructivo que recorre €l arbol que
representa una consulta de abajo a arriba (bottom-up), es decir, se evallan primero los
atomos, luego las combinaciones de &omos y asi sucesivamente hasta que la consulta
compl eta esté evaluada.
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A 3) Evaluacion de laconsulta

/ completa
/ 2) Evaluacion de las combinaciones
/ \ / \ de &omos
L, t3 5 NG 1) Evaluacion de los &omos

Figura4.4: Método bottom-up para evaluar consultas Booleanas

De forma similar, en esta seccion proponemos un método de evaluacion bottom-up para
procesar consultas lingdistica ponderadas multigranulares. Este método evallia el grado en el
gue las representaciones de los documentos satisfacen los requisitos expresados en una
consulta, de acuerdo a las tres seménticas asociadas con los pesos y mangando
satisfactoriamente lainformacion lingdistica multigranular. Ademés, dado que el concepto de
relevancia es diferente del concepto de importancia, usaremos un conjunto de etiquetas S
diferentes de los usados para expresar las consultas (S, 'y S), para proveer € valor de
relevancia de los documentos.

Para manejar los pesos linglisticos multigranulares asociados a los términos de las
consultas, hemos desarrollado un procedimiento basado en una herramienta de manegjo de
informacién linguistica multigranular definida en [90]. Este procedimiento actta unificando la
informacion linguistica multigranular antes de procesar las consultas. Para ello, tenemos que
elegir un conjunto de etiquetas como base para la representacion uniforme de la informacion,
BLTS, (en inglés, basic linguistic term set), y transformar (haciendo uso de funciones de
transformacion) toda la informacion multigranular en e conjunto unificado de etiquetas
BLTS. En nuestro caso, la eleccion del conjunto BLTS es fécil de determinar: debe coincidir
con €l conjunto de etiquetas usado para expresar lasalida del SRI (grados de relevancia de los
documentos), p.e,, BLTS=S.
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El método que proponemos eval Ula una consulta en 10s cinco pasos siguientes:

1. Preprocesamiento de |la consulta.

2. Evaluacion de los aomos con respecto ala seméntica de umbral .

3. Evaluacion de los &omos con respecto ala semantica cuantitativa.

4. Evaluacion de las subexpresiones y modelado de la seméntica de importancia.

5. Evaluacion de la consulta completa.

4.3.3.1.- Preprocesamiento de la consulta

La consulta que representa las necesidades de informacion del usuario se preprocesa para
ponerla en forma norma conjuntiva (CNF) o disyuntiva (DNF), de forma que cada
subexpresion Booleana tenga més de dos aomos. Las consultas con un Unico término se
mantienen en su forma original. De acuerdo con lo anterior, una consulta g, con |
subexpresiones y N &omos, puede tener cualquiera de las formas mostradas en las Figuras
45y 4.6, p.e., como un &bol O/Y -Ponderado o como un arbol Y/O-Ponderado.

e i1 t 41t 42

Figura4.5: Consulta en formanormal disyuntiva (DNF)
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thoel tL w2 t N

Figura4.6: Consulta en formanormal conjuntiva (CNF)

4.3.3.2.- Evaluacidén de los atomos respecto a la semantica de umbral simétrico.

Cuando €l usuario utiliza la seméntica de umbral simétrico, estd buscando aguellos
documentos con una presencia minimamente aceptable de un término en su representacion o,
por e contrario, documentos con una presencia maxima aceptable de un término en su
representacion [96][95]. Asi, por ejemplo, cuando un usuario pregunta por documentos en los
que €l concepto representado por un término t; aparezca con el valor “Alta Importancia’, no
espera que se rechace un documento con un grado de importancia F(d,t) mayor que “Alta”.
Por el contrario, si e usuario solicita documentos en los que el concepto representado por el
término t; aparezca con €l valor “Baja Importancia”’, no querrd que se rechace un documento
cuyo grado de importancia F(d,t;) sea menor que “Baja’.

Por lo tanto, ante un &omo <t;,c,c2,¢*>, los pesos que indican la presencia de un término
en un documento ¢! > s'y, (p.e., Alto o Muy Alto) seran tratados de forma diferente a los
pesos que indican la ausencia de un término en un documento ¢* < sy, (p.e. Bajo, Muy Bajo).
Si ¢! > sk, la necesidad representada por e domo <t,cl,c%c®> es sinénima de la
representada por € &omo <t;, a menos ¢!,c4¢*>, lo que significa que los documentos que se
desean recuperar son aquellos con un grado de importancia F(d,t) tan alto como sea posible.

En cambio, y s ¢! < sy, , el &omo inicia es sinbnimo de <t, como maximo ¢,c2,¢3>,
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indicando que los documentos deseados son aquellos con un grado de importancia tan bajo
como sea posible.

Esta interpretacion se define por medio de una funcion de similitud parametrizada y
lingliisticag™: D x T x S --> $[96]. Dado un &omo <t;, ¢*, ¢ ¢*>y un documento d, € D, ¢*
calcula el RSV linguistico de d;, RSV,*, determinando cémo de bien satisface el peso del
término indice F(d,t;) la necesidad de informacion expresada por e peso linglistico ¢* segun
la siguiente expresion:

1 . 1

S S S <S

min{ «+8,T) TI2

;ssl

a

. 1 1

i1 1 1 SmaxO — B! S STIZSSb
RSV "=g(d ,t,c)= (0 ==8)

J I . 1 1

Neg(s ) 9 S <S<s_

s'<s'
y a b

[N
[N

2

o

Neg(s' ) 9 s'<s s<s
eg( T/2 y b a

min{ «+8,T)

o

donde
i) s'=ci.

ii) &' es el peso linglistico del término indice obtenido como s! = Etiqueta(F(d; b)),
siendo Etiqueta: [0,1] — S' una funcién que asigna un etiqueta del conjunto S' a un

valor numérico r del intervalo [0,1] de acuerdo ala siguiente expresion:

Etiquaa(r)za.lpq{s:e st B (r=Sup [ u_ (N

iii) B es un valor que penaliza o recompensa e RSV, valor con € fin de satisfacer o no
el &omo <t;, ¢, ¢? ¢>>, y puede definirse de forma independiente, por g emplo como
B = 1, o dependiendo de la cercania entre Etiqueta(F(d;t)) y ¢, por e emplo como
B = round(2(|b-a])/T).
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4.3.3.3.- Evaluacidén de los atomos con respecto a la semantica cuantitativa

En este paso se vuelven a evaluar los documentos para ver como satisfacen las
necesidades de informacion representadas por los términos individuales de la consulta, pero
considerando las restricciones impuestas por la semantica cuantitativa.

El uso de este tipo de pesos se interpreta de la siguiente manera: cuando un usuario
establece cierto niumero de documentos para un término, expresandolo como un peso
linglistico modelado con la seméantica cuantitativa, € conjunto de documentos que se
recupere debe tener un nimero minimo de documentos que satisfagan la compatibilidad o
funcidn de pertenencia asociada con €l significado de la etiqueta usada como peso. Ademas,
estos documentos deben ser aquellos que mejor satisfagan las restricciones impuestas por la
seméantica de umbral a término.

Esimportante sefialar que, en un contexto de RI difuso, €l uso de una seméantica de umbral
implica el establecimiento de restricciones sobre la funcién de pertenencia que caracteriza el
conjunto difuso de documentos recuperados por un término indice, mientras que €l uso de una
semantica cuantitativa implica el establecimiento de restricciones sobre el soporte de dicho

conjunto difuso.

Por lo tanto, dado un &omo <t, ¢, ¢? ¢*> y asumiendo que RSVj'"* €S representa la
evaluacion para d, segin la semantica de umbral, modelamos la interpretacion de la
semantica cuantitativa por medio de un funcion lingiistica de similitud, g2 la cual se define
entreel RSV'y e peso lingliigtico ¢ € S. Entonces, la evaluacion del dtomo <t;, ¢, ¢?, ¢>>
con respecto a la semantica cuantitativa asociada con ¢? para un documento d, , Ilamada
RSV/*?e S, se obtiene por medio de lafuncién linglisticade similitud g*D x S’ x § — S' de

la siguiente manera:

i,1,2 2 i1 2 S(:; S dﬁBS

RSV " =g"(RsSV' ',c'd )= _ !
' ' ' Rsv'® s deB®
il

donde B® es el conjunto de documentos tales que B® € Soporte(M), siendo M un subconjunto
difuso de documento obtenido M = { (d, RSV'?), ..., (dm, RSV1)} a aplicar el agoritmo de
laFigura4.7.
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(D K=#Supp(M)
(2 REPETIR

MK={squ:uS(K/m)=SupV{uS(K/m)N-
K_ [ K,
S Supqlsqu ).
K=K-1.
(3 HASTA(CPeM ™ O (°=s""").
i1

1, tal que RS\/i’(lh)s RSV Y1 < h

a'(l),

@ B°=(d

o)’ 7T T (K+1

Figura4.7: Algoritmo paracalcular € conjunto B®

De acuerdo alafuncién g? la aplicacion de la semantica cuantitativa consiste en reducir €l
nimero de documentos que serén considerados por € subsistema de evaluacion, para el
término t, en las siguientes etapas. Asi, asignando pesos cuantitativos cercanos a S, un
usuario muestra sus preferencias considerando los documentos mas representativos en M,
mientras que S asigna pesos cercanos a S no hace distincion alguna entre los documentos
existentes en M.

Observacion: Aunque en esta etapa trabajamos con diferentes dominios linguisticos, si
embargo no hay necesidad de agregacion de informacién linglistica multigranular. En
consecuencia, no es necesario utilizar el conjunto de etiquetas BLTS.

4.3.3.4.- Evaluaciéon de las subexpresiones y modelado de la semantica de

importancia relativa

La aplicacion de la seméantica de importancia relativa en un término simple no tiene
significado. Por tanto, en esta etapa evaluamos la relevancia de |os documentos respecto a las
subexpresiones compuestas de més de dos &omos.

Dada una subexpresion g, con | >2 atomos, cada documento tiene asociado un RSV
RSV/'*?e S parcial, respecto a cada &tomo <t;, ¢, ¢?, ¢*> de la subexpresion q,. Laevaluacion
de un documento d; respecto a la subexpresion completa g, implica la agregacion de los
grados de relevancia parcides {RSV/*? €S, i = 1, ..., 1}, ponderados por medio de los
respectivos grados asociados a la semantica de importanciarelativa{c®eS, i =1, ..., 1}. Por

lo tanto, como S # S, es necesario desarrollar un procedimiento de agregacion de
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informacion lingdistica multigranular. Como comentamos anteriormente, para poder hacerlo,
lo primero es elegir un conjunto de etiquetas BLTS sobre el que se unificard la informacion
linglistica. En este caso, elegimos como conjunto BLTS el conjunto S, conjunto usado
normalmente para evaluar el grado de relevancia de los documentos (RSV), de forma que
cada valor linglistico se transforma a un valor del conjunto S. Este cambio se realiza por
medio de la siguiente funcién de transformacion:

Definicion [90]: Sean A= {lo, ..., Ig} ¥ S = {S), ..., Sm} dOs conjuntos de etiquetas, tal que

m=> p. Una funcién de transformacion multigranular, tas se define como tas — F(S):

T, )= (s’ )/ ke (0, ..., m}), VI €A,

i .
o = max mniu ,u  (Y)),
K y I C'k

donde F(S) es & conjunto de conjuntos difuso definidos en S, y wi (y) Vv uey)
son las funciones de pertenencia que describen los conjuntos difusos asociados a los términos
li y Sk, respectivamente.

En consecuencia, € resultado de tas para cualquier valor de A es un conjunto difuso
definido en e conjunto BLTS, S. Usando las funciones de transformacion tsis Y Tsss,
transformamos los valores linguisticos RSVj*? €S, i=1, .., 1} y{cc €S, i=1, .., 1} en

valores linguiisticos de S, respectivamente. Por lo tanto, los valores RSV'i y ¢% se representan
como conjuntos difusos definidos sobre S y caracterizados por |as siguientes expresiones:

W (RSV' ™) — (' ), (ST, Ll ]y

o m

(2)T525'<Ci3) = [(S'g L)y o (s'm,fxim)], respecti vamente.

En cada subexpresién g, encontramos que los atomos pueden estar combinados usando 1os
operadores Booleanos Y o O, dependiendo de la forma normal en la que esté la consulta. Las
restricciones impuestas por la seméntica de importancia relativa se aplicaran utilizando los
operadores de agregacion usados para modelar dichos operadores Booleanos. Estos
operadores de agregacion nos garantizan gque, cuanto mas importante sea un término en una
consulta, més influira en e célculo del RSV. Para conseguir esto, dichos operadores de
agregacion deben llevar a cabo dos actividades [88]:

203



1. Latransformacion de lainformacion linglistica ponderada de acuerdo a los grados de
importancia por medio de la funcién de transformacion h.

2. La agregacion de la informacion transformada por medio de un operador de
agregacion de informacion linguistica no ponderada, f.

La funcién de transformacion (h) depende del tipo de agregacion (f) que se lleve a cabo
sobre la informacion ponderada. En [182], Yager discutié e efecto de los grados de
importancia sobre los tipo de agregacion “MAX” (usado para modelar el operador O) y
“MIN” (usado para modelar e operador Y) y sugirid una clase de funciones de
transformacion (h) en cada tipo de agregacion. Para la agregacion MIN, sugirié usar una
familia de t-conormas que actuasen sobre la informacién ponderada y sobre la negacion del
grado de importancia, mientras que para la agregacion MAX, propuso una familia de t-
normas que actuasen sobre lainformaciény el grado.

EL Operapor OWA

El OWA [183] es un operador de agregacién de informacion (en inglés, Ordered
Weighted Averaging) que tiene en cuenta e orden de las valoraciones que van a ser

agregadas.
Definicion:
Sea A = {ay,...,an}, & €[0,1] un conjunto de valoraciones que se quieren agregar, el

operador OWA, ¢, se define como:
o(ay,...,am = W. BT

donde W es un vector de pesosy B una permutacion de los elementos de A, que se definen de
la siguiente manera:

W= [w,...W, W €[0,1] v X w =1
B =B = G(A) = {ac(l))’ C ey ad(m)}ad(j) Sad(i)Vi Sj

El operador OWA es un operador “and-or” [183], lo que le permite modelar los
operadores MAX y MIN de manera flexible. Con €l fin de poder clasificar los operadores
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OWA seguin estuviesen més cerca de un comportamiento “y” o de un comportamiento “o”,
Y ager introdujo una “ medida de orness’ [183], asociada con el vector W:

m .

orness(W)= ﬁ Zi _(m=ijw

Fijado un vector de pesos W, el operador OWA estara mas cercano a operador clésico O
cuanto mas cercana a uno sea la medida orness; mientras que estara més cerca del operador
clésico Y, cuanto més cercana a cero sea la mencionada medida. Matematicamente, un
operador OWA cuyo vector de pesos contenga la mayoria de los valores distintos de cero en
las primeras posiciones, se comportara de manera similar a un operador O (orness (W) > 0.5),
mientras que s estos valores se sitlan en las Ultimas posiciones e comportamiento sera

similar a de un operador Y (orness (W) <0.5).

Siguiendo las ideas consideradas antes, hemos optado por utilizar 10s operadores OWA ¢1
(con orness(W) <0.5) y $2 (con orness(W) > 0.5) con e fin de modelar los operadoresY y O,

respectivamente. Por consiguiente, cuando h= ¢1, f = max(Neg(peso),valor), y cuando h = ¢2,

f = min(peso, valor).

Con estos operadores, dado un documento d,, evaluamos su relevancia respecto a la

subexpresion g, RSV)Y, como RSV} = [(S0,00"), ..., (Sm Om')], donde
(1) Si gv es una subexpresion conjuntiva, entonces

(x: = ¢1(FTBX((1—0(|1),0(3),... , FTBX((l—(x:(),(x:(j))

(2) Si gy es una subexpresion disyuntiva, entonces

v 2, . 1, 1 . I
o = b (mn(ak (xk]),... , mn((xk,(xkj))
Como comentamos anteriormente, el hecho de utilizar los operadores OWA para modelar
las conectivas Y y O nos permite trabajar con un concepto de computacion mas flexible en el
subsistema de evaluacion.
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4.3.3.5.- Evaluacidén de la consulta completa

Llegados a este punto, a cada documento d, se le asigna un RSV, como resultado de su
evaluacion respecto ala consulta completa. El valor RSV, final de cada documento se alcanza
combinando los RSV parciales obtenidos a evaluar el documento respecto a cada una de las

subexpresiones que componen la consulta usando, otra vez, los operadores OWA ¢y ¢ para

modelar de maneraflexible las conectivas Y y O, respectivamente.

Por |o tanto, dado un documento d;, evaluamos su relevancia con respecto a la consulta q
como RSV, = [(S0,Bd), .., (Sm PBrd)], donde:

(1) Si gestéden formanormal conjuntiva:

siendo V el nimero de subexpresiones de g.

Observacion: Sobre consultas negadas. Hay que destacar que, si la consulta esta en
forma CNF o forma DNF, sdlo serd necesario definir el operador de negacion a nivel de
atomo. Esto simplificala definicion del de negacion. Al igual que en [95], laevaluacion de un
documento d; para un &omo negado <—(t), ¢, ¢ ¢*> se obtiene negando el peso del término

indice F(t:d)), es decir, se calculag' utilizando el valor linglistico Etiqueta(1-F(t;,d)).

4.3.3.6.- Salida del SRI

Al final de la evaluacién de una consulta que representa las necesidades de informacién
de un usuario, cada documento d; se caracteriza por un conjunto difuso definido en S, su
RSV,. Por supuesto, la respuesta de un SRI donde la relevancia de cada documento se expresa
como un conjunto difuso no es facil de entender, y 10 es menos €l trabgjar con ella. Para
solucionar este problema, la salida de nuestro SRI vendrd dada por medio de clases
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linglisticas de relevancia, a igual que en [96][95]. Ademas, dentro de cada clase de
relevancia, establecemos un orden de los documentos usando para ello un grado de confianza
asociado a cada documento.

Esto lo logramos calculando una etiqueta s € S para cada documento d;, que representa su

clase de relevancia. Disefiamos un proceso simple de aproximacién linguistica en S usando
una medida de similitud, p.e, la distancia Euclidea. Cada etiqueta Sk € S se representa como

un conjunto difuso definidoen S, p.e., {(So, 0), ..., (Sk1),..., (Sm0)}. Calculamos S como

s'=MAX(s' | Conf (s’ , RSV )= min_{Conf (s’_, RSV )}]

donde Conf(sk, RSV)) € [0,1] es el grado de confianza asociado a d;, definido como

Conf (s' , R \/Z : B —1)2+ 2"

|—k+1
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4.3.4.- Ejemplo de Aplicacion

En esta seccidn, presentamos un eemplo de funcionamiento del SRI Linguistico
Multigranular que hemos propuesto en las secciones anteriores.

4.3.4.1.- Base de datos

Consideramos una pequefia base de datos con un conjunto de siete documentos D= {d,
...,d7}, representados por medio de un conjunto de diez términos indice T = {tj,...,t1o}. L0OS
documentos son indizados haciendo uso de una funcion de indexacion F, lacual les asignalos
siguientes pesos a cada uno:

d, = 0.7/ts

+

0.4/te + 1/t~
d, = 1.0/ts + 0.6/ts + 0.8/t + 0.9/t~

ds = 0.5/t + 1.0/t

+

0 0.8/ts
ds = 0.9/ts + 0.5/ts + 1.0/t~
ds = 0.7/ts + 1/ts + 0.4/ts + 0.8/te + 0.6/t 10
de = 1.0/ts + 0.99/ts + 0.8/t~

d; =

|
o

.8/ts + 0.02/ts + 0.8/t7 + 0.9/ts

De igual forma, consideramos los siguientes cuatro conjuntos de etiquetas con diferente
cardinalidad y semantica para valorar los pesos asociados con cada una de las seménticas
descritas en la seccién 4.3.2.1 (umbral, cuantitativa y importancia relativa) y los RSVs,
respectivamente:

S
M = (0.00 0.00 0.00 0.25) VL = (0.25 0.25 0.25 0. 15)
L = (0.40 0.40 0.15 0.10) M = (0.50 0.50 0.10 0. 10)
MJ = (0.60 0.60 0.10 0.15) VM= (0.75 0.75 0.15 0. 25)
MA = (1.00 1.00 0.25 0.00)

}
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1.2 T T T T T
MI WL L M MU VM WH
1 _
6.3 | -
B.6 | -
B4 - -
6.2 -
a 1 1
=] 6.2 6.4 H.& H.8 1

Figura4.8: Conjunto S' de siete etiquetas para modelar la semantica de umbral simétrico

S
N = (0.00 0.00 0.00 0.25) L = (0.25 0.25 0.25 0. 25)
M = (0.50 0.50 0.25 0.25) H = (0.75 0.75 0.25 0. 25)
T = (1.00 1.00 0.25 0.00)

o) 1 1 1 1
a 8.2 8.4 B.c a.z 1

Figura4.9: Conjunto S* de cinco etiquetas para modelar la semantica cuantitativa
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S
N = (0.00 0.00 0.00 0.00) EL = (0.01 0.02 0.02 0.05)
VL= (0.10 0.18 0.06 0. 05)

—
1

(0.22 0.36 0.05 0.06)

M = (0.41 0.58 0.09 0.07) H = (0.63 0.80 0.05 0. 06)

VH = (0.78 0.92 0.06 0.05) EH = (0.98 0.99 0.05 0.01)
T = (1.00 1.00 0.00 0.00)

M EL WL L M H WH EHT

5] B.2 B.4 .6 B.8 1

Figura4.10: Conjunto S* de nueve etiquetas para modelar la semantica de importancia relativa

S =

N = (0.00 0.00 0.00 0.00) EL = (0.01 0.02 0.02 0.05)

VL= (0.10 0.18 0.06 0.05) M. (0.22 0.30 0.05 0.06

L = (0.31 0.36 0.05 0.06)

<
I

(0.41 0.58 0.09 0.07)

H

(0.63 0.70 0.05 0.06) VH

(0.71 0.80 0.05 0.06)

VH = (0.78 0.92 0.06 0.05) EH = (0.98 0.99 0.05 0.01)

T =(1.00 1.00 0.00 0.00)
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H EL VL ML L M H MH WH EHT
s

) . ./ .

a 8.2 8.4 B.c a.z 1

Figura4.11: Conjunto S' de once etiquetas para modelar los RSV s finales de |os documentos.

Finalmente, consideramos las necesidades de un usuario formuladas a través de la
siguiente consulta:

g = ((ts, MJ,L, VH) A (te, L,L, VL)) v(ts, MJ L, H

El proceso aplicado por e SRI se muestra en |os siguientes apartados.

PREPROCESAMIENTO DE LA CONSULTA

La consulta g esta en forma normal disyuntiva (DNF), pero presenta una subexpresion con
un unico aomo. En consecuencia, g debe ser preprocesada y transformada a forma normal de
manera que todas las subexpresiones que la compongan tengan al menos dos aomos. La
consulta equivalente tras la transformacion seria la que se muestra a continuacion y estaria
expresada en formanormal conjuntiva (CNF):

AN .
e’ o

Figura4.12: Consulta antes y después del preprocesamiento
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q = ((ts, MJ, L, VH v (t7, MU L,H)A ((te L, L, VL) v(ts, MJ L, H)

EVALUACI ON DE LOS ATOMOS CON RESPECTO A LA SEMANTICA DE UMBRAL SIMETRICO

Lo primero es obtener la representacion linguistica de los documentos usando la funcion
de traduccién Etiqueta:

d:

VMts + L/tse + MVt

d, = MWt, + MUts + VMts + MVt

ds = Mt, + MWts + WMty

di = MVt, + Mtes + MVt

ds = VMts + MWts + L/ts + VMte + MIt o
de = MWts + MMV ts + VMt

d- = VMts + M/te + VMt; + MAtg

En la seccién 4.3.3.2, comentamos que el pardmetro B, de lafuncién g, podia definirse
de forma independiente, por ejemplo como B = 1, o dependiendo de la cercania entre
Label(F(d;,t)) y ¢, por eemplo como B = round(2(|b-a|)/T). En este ejemplo consideramos
la tltima opcion. La evaluacion de los atomos de acuerdo a la seméntica de umbral simétrico
modelada mediante la funcion g esla siguiente:

{RSV:*!= VM RSV,*!= MJ, RSVs>!= VL, RSV&!= MA RSV*!= VM
{RSV:%1 = MJ, RSVL,*1= M, RSV, 1= M RSV'= M RSV/*!= MA}
{RSV:"t = MA, RSV,"''= MA, RSV, 1= MA RSV« != VM RSV/"!= VM

EVALUACI ON DE LOS ATOMOS CON RESPECTO A LA SEMANTICA CUANTITATIVA

La evaluacion de los &omos de la consulta de acuerdo a la semantica cuantitativa
modelando por lafuncién ¢ es:
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{RSVi®12 = VM RSVe*12? = MA}

{RSV,6 1.2

MJ, RSV/S12 = MA)

{RSV," 1.2

MA, RSV,"12 = MA}

Como se puede apreciar, € uso de esta semantica decrementa el nimero de documentos
asociados que se consideraran para cada término.

EVALUACI ON DE LAS SUBEXPRESIONES Y MODELADO DE LA SEMANTICA DE IMPORTANCIA

RELATIVA

L os resultados de la funcién de transformacién ts;s aplicada sobre los RSV;'*2 son los que
Se muestran a continuacion:

1515'(|VU) = {(S0,0), (51,0), (52,0), (53,0), (54,0), (55,0.88),
(ss, 0.85), (s7,0.45), (ss 0.14), (sS9,0), (S1,0)}

Tsis (VMM = {(S0,0), (s51,0), (s2,0), (s30), (ss0), (ss5 0.23),
(56,0. 76), (S7, 1), (58,0.90), (59,0. 23), (510,0)}

tas (M) = {(So0,0), (s1,0), (s2,0), (ss0), (s40), (ss 0),
(ss, 0. 032), (s7, 0. 35), (S8, 0. 73), (Ss, 0. 96), (S10, 1)}

Tas (M) = {(So,1), (S51,0.96), (s2,0.68), (s30.27), (sS4 0),
(ss5,0), (s60), (s7,0), (ss0), (S9,0), (S10,0)}

y los de lafuncién ts:s aplicada sobre €l grado de importancia rel ativa de los términos ¢ son:

Tss (VH) = {(So0,0), (S1,0), (S2,0), (s30), (ss0), (ss50),
(s6,0.33), (s7,1.0), (ss 1.0), (s9,0.4), (S10,0)}

Tss (H) = {(S0,0), (s1,0), (s2,0), (s30), (ss0), (ss 0.58),
(ss,1.0), (s7,1.0), (ss 1.0), (s9,0), (sS10,0)}

Tssss (VL) = {(So0,0), (s51,0.27), (s2,1.0), (s30.6), (s40),
(ss5,0), (s60), (s7,0), (s&0), (sS9,0), (S1,0)}
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Laconsultaq' tiene dos subexpresiones y cada una de ellas presenta dos &omos:
qI b= ((t51 MY, L1VH)V(t71 MJ, L, H))
g %= ((te L, L, VL) v(ts, MJ L, H))

Cada subexpresion esta en forma normal disyuntiva (DNF), por lo que debemos utilizar

un operador OWA con ¢*> con orness (W) > 0.5 (por jemplo, W=[1,0]).

Evaluacion de la subexpresiéon g't

RSVit = {(sSo, 0), (s1,0), (s2,0), (s3 0), (s4,0), (ss 0),
(Se, 0. 33), (57, 1. 0), (Sg, 0. 9), (59, 0. 23), (Slo, 0)}

RSV:t = {(sSo,0), (s1,0), (s2,0), (ss3 0), (s4,0), (ss 0),
(Se, 0. 032) ) (57, 0. 35) ) (Ss, 0. 73) ) (59, 0) ) (Slo, 0)}
RSVet = {(sSo, 0), (s1,0), (s2,0), (ss3 0), (s4,0), (ss 0),

(Se, 0.032), (s7,0.35), (S8 0.73), (S9,0.4), (S1,0)}

Evaluacion de la subexpresion g'2

RSVi2 = {(so, 0), (s1,0), (s2,0), (ss3,0), (s4,0), (ss 0),
(Se, 0. 032) ) (S7, 0. 35) ) (Ss, 0. 73) ) (Sg, 0) , (Slo, 0)}

RSV-2 = {(S0,0), (s1,0.27), (s2,0.67), (ss3 0.26), (s4,0),
(ss,0), (Ss 0.032),(s7,0.35),(ss 0.73),(S9,0),(S10,0)}
RSV2 = {(so,0), (s1,0), (s2,0), (ss3 0), (s4,0), (ss, 0),

(s6,0), (s7,0), (S8 0), (S9,0), (S1,0)}

EVALUACI ON DE LA CONSULTA COMPLETA

Laevaluacion del documento con respecto a la consulta completalo obtenemos usando un

operador OWA ¢' con orness (W) < 0.5 (por gjemplo, W=[0.4,0.6]):

RSVi = {(so,0), (s1,0), (s2,0), (ss 0), (s4,0), (ss, 0),
(ss, 0.15), (s7,0.61), (ss8 0.8), (S9,0.092), (S10,0)}
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RSV, ={(sSo0,0), (s1,0.11), (s20.27), (s30.10), (s40), (ss5 0),
(ss, 0.032), (s7,0.35), (s80.73), (S9,0), (s1,0)}

RSVe = {(S0,0), (s1,0), (s2,0), (ss50), (s40), (ss50),
(se, 0.013), (s7,0.14), (ss8 0.3), (S9,0.16), (S10,0)}

RSV: ={(s0,0), (s1,0), (s2,0), (s30), (54 0), (ss50), (ss0),
(S7,0), (88,0), (59,0), (510,0)}

SaLipa DEL SRI

Para terminar, calculamos una etiqueta s € S para cada documento d;, que representara la
clase de relevancia a la que pertenece, obteniéndose la salida final del sistema. Ademés, la
etiqueta 5 lleva asociado su vaor de la medida Conf, que nos permite distinguir entre
documentos cuando estos pertenezcan ala misma clase de relevancia.

{(ds, (VH,0.665)), (dz, (VH 0.539)), (ds (VH 0.731))}
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5.-UN ALGORITMO GENETICO MULTIOBJETIVO PARA
EL. APRENDIZAJE DE CONSULTAS PERSISTENTES
REPRESENTADAS COMO CONSULTAS LINGUISTICAS

En los capitulos previos hemos visto como los modelos linglisticos dotaban de més
flexibilidad y facilidad de representacion a las consultas instantaneas en el proceso de RI, y
como la caracterizacion de perfiles de usuario como consultas clésicas de Rl (consultas
persistentes) conseguia una mayor expresividad en |os mismos.

En este capitulo, proponemos combinar los resultados obtenidos en los Capitulos 3 y 4.
Paraello, nos planteamos usar consultas lingisticas como consultas persistentes (perfiles),
lo que hard mas interpretables los perfiles de usuario; y presentamos un AG multiobjetivo
basado en el enfoque IQBE [49] que permita aprenderlas autométicamente a partir de un
conjunto de documentos proporcionados por €l usuario, solucionando |o que se conoce como
“problema del vocabulario” en lainteraccién hombre-ordenador [76].

En primer lugar, haremos una pequefia introduccion, planteando de forma més extendida
el por qué caracterizar los perfiles de usuario como consultas linguisticas. A continuacion,
consideraremos la estructura que tiene nuestra propuesta (esquema de codificacion,
operadores genéticos, etc.) para pasar posteriormente arealizar una andlisis pormenorizado de
los resultados obtenidos en la experimentacion realizada sobre las colecciones Cranfield y
CACM. Finamente, compararemos nuestra propuesta con un algoritmo para generar perfiles
de usuario basado en el modelo espacio vectorial [60].
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5.1.- Introduccion

Como hemos venido comentado a lo largo de esta memoria, las consultas persistentes
pueden representarse por medio de consultas cldsicas usando cualquier modelo de RI
(Booleano, Booleano extendido, ...). En concreto, en el Capitulo 3, las representabamos
mediante consultas Booleanas, consiguiendo una mayor expresividad que utilizando la
habitual “bag of words’.

Sin embargo, obtener buenos resultados en un proceso de busqueda de informacion
depende de la habilidad del usuario para expresar sus necesidades de informacion mediante
una consulta. Se ha demostrado que, a menudo, el usuario no tiene unaimagen clarade lo que
esta buscando y solo puede representar sus necesidades de informacion de forma imprecisay
vaga, encontrandonos con la situacion conocida como, “fuzzy-querying” [137].

L os lenguajes de consulta flexibles pueden ayudar a solucionar este problema gracias a su
capacidad de personalizacion. Un lengugje de estas caracteristicas es aquel que permite
expresar la necesidades de informacidn subjetivas de forma simple y aproximada[141].

En este sentido, se han propuesto varios modelos de RI linguisticos que usan un enfoque
difuso-linglistico [187] para modelar los pesos de las consultas y la relevancia de los
documentos (véase la Seccion 2.4). Sin embargo, estos modelos presentan una serie de
problemas a los que hemos intentado dar solucién mediante un nuevo SRI Linguistico basado
en Informacion Linguistica Multigranular (Capitulo 4).

En e capitulo actual nos planteamos usar consultas linglisticas generadas por € SR
Linguistico propuesto en el Capitulo 4 para representar las consultas persistentes. Pensamos
gue esta forma de modelar los perfiles como consultas persistentes flexibles mejorard
sustancialmente la interpretabilidad de las consultas persistentes obtenidas y la eficaciaen la

recuperacion.

Por otro lado, a pesar de que se pueden utilizar diferentes tipos de consultas para
representar las consultas persistentes (perfiles), a usuario le suele resultar muy dificil
formular la consulta, debido a la dificultad para seleccionar las palabras adecuadas para
comunicarse con el sistema, lo que clasicamente se conoce como “problema del vocabulario”
en la interacciéon hombre-ordenador [76]. Por esta razon, se han aplicado técnicas de
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aprendizaje automético en la construccion de “perfiles implicitos’ [60][138]. En concreto, €l
sistema aprende de manera automatica e perfil a partir de un conjunto de documentos
proporcionado por e usuario.

Siguiendo esta filosofia, en este capitulo presentamos un agoritmo evolutivo 1QBE
multiobjetivo para derivar de manera automética consultas persistentes representadas como
consultas linguisticas. El proceso de IQBE puede utilizarse directamente para construir
consultas persistentes, ya que trabgja de la misma forma que los métodos de aprendizaje de
perfiles explicitos, comentados en la Seccion 3.1.

5.2.- Estructura del Algoritmo

En esta seccion, presentamos un AG multiobjetivo que aprende automaticamente
consultas persistentes representadas como consultas Booleanas ponderadas con pesos
lingliisticos (consultas linguisticas), consultas legitimas del SRI Linguistico basado en
informacion linguistica multigranular definido en el Capitulo 4.

Las principales caracteristicas de |las consultas con | as que trabajaremos son:
o Estén en formanormal conjuntiva (CNF) o disyuntiva (DNF).
o Estan formadas por dos 0 mas subexpresiones.
o Las subexpresiones que las forman estan compuestas por dos 0 mas términos.

« Los términos presentes en la consulta se pueden ponderar simultdneamente con tres
pesos linglisticos diferentes, asociados con tres semanticas diferentes. semantica de
umbral simétrica, seméantica de importanciarelativay semantica cuantitativa.

Lafigura5.1 muestra un eiemplo de una consulta de este tipo.
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Figura 5.1: Consulta Booleana ponderada con pesos linguisticos

5.2.1.- Representacion

En [65], Ferndndez-Villacafias y Shackleton presentan un AG binario clésico que adapta
arboles de consulta Booleanos, representando para €llo los &boles de expresiéon como
cadenas binarias. De manera similar, nosotros presentamos un esgquema de codificacién que
permite representar los arboles de consulta linglistica en forma de vector de enteros, 1o que
simplificala representacion.

Un cromosoma C que codifica una consulta estara compuesto por dos partes (cromosoma
con dos niveles de informacién), C, y C,, las cuales codificaran la estructura de la consulta y
los pesos asociados a los términos, respectivamente.

Para representar |a estructura de la consulta, consideramos que todas las consultas estan o
en CNF, o en DNF, de manera que & cromosoma almacena Unicamente las subexpresiones de
las que esta formada una consulta, sin tener que almacenar operadores (siempre son los
mismos). Con esta representacion, el arbol de consulta se codifica como un vector de nimeros
enteros, donde el 0 actlia como separador de subexpresiones mientras que € resto de niUmeros
representan |os términos.
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Por otro lado, los pesos (etiquetas linguisticas) asociados a los términos se representan
como otro vector de enteros, donde cada peso se codifica como su posicién en el conjunto de
etiquetas a que pertenece (el enfoque ordinal se caracteriza por utilizar conjuntos de etiquetas
totalmente ordenados, véase la Seccidn 4.2.1). Las tres etiquetas que ponderan a un mismo
término se codificardn consecutivamente (terna de pesos).

La consultade laFigura 5.1 se codificaria en un cromosoma C con la siguiente forma:

Figura5.2: Estructura de un cromosoma

donde “# peso” es el orden que la etiqueta ocupa en el conjunto de etiquetas al que pertenece.

5.2.2.- Generacion de la Poblacion Inicial

Todos los cromosomas de la poblacion inicial se obtienen de manera aleatoria, generando
por separado las dos partes que |os componen.

La parte que codifica el arbol de consulta (C,) se generateniendo en cuenta las siguientes
tres propiedades:

« Laconsultadebe estar en formanormal.
o Laconsulta debe estar formada por dos 0 més subexpresiones.

o Las subexpresiones han de estar compuestas por dos 0 mas términos.

Los términos que compondran la consulta se seleccionan de aquellos incluidos en €
conjunto de documentos proporcionados por € usuario, teniendo mayor probabilidad aguellos
gue aparezcan en los documentos relevantes frente alos que aparezcan en los irrelevantes.
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Los pesos (C,) se calculan aeatoriamente, haciendo variar cada gen en su respectivo
intervalo.

5.2.3.- Evaluacion de los Individuos

El valor de adaptacion de una consulta con respecto a conjunto de documentos
proporcionados por el usuario consiste en la optimizacion simultdnea de los dos criterios
clésicos para medir laefectividad delaRl, la precision y la exhaustividad [176].

La exhaustividad es la proporcion de documentos relevantes recuperados en una
blsqueda determinada sobre el nimero de documentos relevantes para esa blsgueda en la
base de datos, siendo su férmula:

_ n°dedocumentosrelevantesrecuperados

E
n° dedocumentosre evantes

La precision es la proporcion de documentos relevantes recuperados sobre €l nimero
total de documentos recuperados, siendo su formula:

p_n° de documentosr el evantesrecuperados
N ° de documentos recuperados

Como ya se comentado anteriormente, ambos criterios estan inversamente relacionados
[27], esto es, cuando la precision sube, la exhaustividad normamente baja y viceversa (véase
la Seccidn 1.4). Por tanto, el algoritmo aborda la optimizacion de estos criterios utilizando un
enfoque multiobjetivo en el que se intentan maximizar ambos.

¢CUAL ES EL_CONJUNTO DE DOCUMENTOS RECUPERADOS?

Una cuestiéon importante es como se determina el conjunto de documentos recuperados
por una consulta. El agoritmo evallla cada consulta en e SRI Linguistico basado en
informacién multigranular definido en el Capitulo 4, siguiendo los cincos pasos descritos en
é:
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H

. Preprocesamiento de la consulta.
2. Evaluacion de los aomos con respecto ala seméntica de umbral .
3. Evaluacion de los &omos con respecto ala seméantica cuantitativa.
4. Evaluacion de las subexpresiones y modelado de la seméntica de importancia.
5. Evaluacion de la consulta completa.
asociando a cada documento su correspondiente valor de recuperacion RSV.

Finalmente, el conjunto de documentos recuperados lo formarén aquellos con un valor
RSV igual o superior aun umbral establecido a priori.

5.2.4.- Enfoque Multiobjetivo Considerado

El AE multiobjetivo basado en el Pareto considerado para ser incorporado ha sido el
SPEA [193][194], & mismo que se utilizé en el Capitulo 3 (Seccion 3.4.2) para extender la
propuesta de aprendizaje de consultas Booleanas de Smith y Smith, al mantener el concepto
de elitismo.

El agoritmo utiliza dos poblaciones, una poblacion externa (P_e) que mantiene las
soluciones no dominadas encontradas desde el comienzo de la simulacién; y una poblacion
actua (P).

En cada generacion, se crea una nueva poblacion seleccionando, mediante torneo binario,
las mejores soluciones existentes tanto en la poblacién externa como en la poblacion actual
(Pu P_e), y aplicando a los individuos seleccionados los operadores genéticos de cruce y
mutacion. Ademas, las nuevas soluciones no dominadas encontradas se comparan con la

poblacion externa existente con objeto de preservar las soluciones no dominadas resultantes.

El tamafio de la poblacién externa se mantiene fijo utilizando un algoritmo de clustering.
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5.2.5.- Operadores Genéticos

Debido a la naturaleza especial de los cromosomas que empleamos (doble nivel de
informacién), el disefio de |os operadores genéticos capaces de tratar con ellos se convierte en
una tarea de suma importancia. Ademas, la estrecha relacion entre las dos partes de un
cromosoma, requiere operadores que trabajen de forma cooperativaen C, y C,, con €l fin de
sacar el maximo rendimiento ala representacion elegida.

Se puede observar claramente que la relacion existente presentard ciertos problemas si no
se actlia de manera adecuada. Por €jemplo, modificaciones en la primera parte del cromosoma
deben reflgjarse de manera automatica en la segunda. Seria incorrecto modificar la estructura
de la consulta, ya sea afiadiendo, eliminando o cambiando términos y subexpresiones, y
continuar trabagjando con los mismos pesos. Por otro lado, es conveniente desarrollar la
ateraciéon de los cromosomas en un orden adecuado de manera que se obtengan
descendientes con significado pleno.

Teniendo en cuenta estos aspectos, hemos considerado los operadores descritos en las

Secciones siguientes.

5.2.5.1.- Operadores de cruce

El cruce entre cromosomas dependera de que la estructura de las consultas que codifican
los padres sealamisma o no.

Cruce cuando ambos padres codifican la mima consulta (C.t = C3

Si éste es el caso, la blsqueda genética ha localizado una zona prometedora en e espacio
de busqueda y hay que explotarla. Esta tarea la llevamos a cabo aplicando un cruce en dos
puntos sobre C, (pesos) y, obviamente, manteniendo |os valores de C, en |os descendientes.

En laFigura5.3, podemos ver un gemplo del funcionamiento de este operador.
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madr 1 2 3 1 2 3 1 2 3
C(madre) | m! m?2 m?2 m! m?2 m?2 m! m?2 m,

4 Punt os de
v Cruce y

C,(padre) d*  d? d2|d' d? |d?| dt |d? d?

1 1 2 2 2 3

a) Cromosomas padres que se van a cruzar

il 1 2 3 1 2 3 1 2 3
C,(Hijo,) m* m? m?2 dbtd? d2 mbim2im,

C,( Hijo,) dilld2!ld3 m! m2im3 dt d2|dz3

1 1 1 2 2 2 3 3 3

b) Descendientes

Figura5.3: Cruce en dos puntos

L os posibles puntos de cruce serén los limites entre ternas de pesos.

Cruce cuando los padres codifican diferentes consultas (C,* # C,?)

En este segundo caso, es recomendable el uso de la informacion codificada por los padres
para explorar €l espacio de blsgueda y descubrir nuevas zonas prometedoras. Para ello, se
aplica un operador de cruce simple en ambas partes de los cromosomas. El operador actla de
la siguiente manera: se genera un punto de cruce aeatorio (pc) en C, para cada uno de los
padres y se intercambian los genes existentes entre dicho punto de corte y €l final de C;. En
C,, € cruce se hace de lamismaforma, utilizando los puntos de corte equivalentes.

LaFigura 5.4 muestra un ejemplo para clarificar la aplicacion de este operador.
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C(madre)

m m m m| 1 2 1 2 1 2 3 1 2 3
¢"..c "0 G, Im1 m, mﬁ...‘mcp m,, meﬂmeﬂmeﬂmeJ---‘ mim?2m

C(padre)

d d d d 14243 1 2 3 1 2 3 1423
cluct 0 ¢y cildid?dd, i d 2d 0 iy @ did?d,

a) Cromosomas padres que se van a cruzar

C(Hijo)

m m d d 1 2 3 1 2 31 2 3 14243
¢"..c,m0 G Iml m2m, ...‘mcp m2mod &, dtdRd

C(Hijo,)

d d m m 14243 1 2 3 1 2 3 1 2 3
¢ C 0 C . C Idl d2d ...‘dcp d,’ dg ‘mcpﬂmcpﬂmCp+l ‘ mim?2m,

b) Descendientes

Figura5.4: Cruce explorativo

Los posibles puntos de cruce en C, seran los separadores entre subexpresiones.

El proceso completo permitird al AG conseguir un equilibrio adecuado entre exploracion
y explotacion en el espacio de busgueda. Inicialmente, se gecutaran un gran nimero de
cruces simples en el cromosoma completo y muy pocos cruces en dos puntos en C,. Este
comportamiento produce que la blsgueda genética lleve a cabo a una extensa exploracion,
localizando zonas prometedoras hacia las que derivara la poblacion en la sucesivas
iteraciones. En este momento se incrementa la explotacion de las nuevas zonas y se reduce la
exploracion del espacio. Por lo tanto, €l nUmero de cruces en dos puntos aumenta, mientras
gue laaplicacion del cruce simple se decrementa, como se puede ver en laFigura 5.8.
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5.2.5.2.- Operadores de mutacion

Se han utilizado siete operadores diferentes, seis que actian sobre C,, y uno sobre C..

Mutacion sobre C,

El operador de mutacion seleccionado para C, es similar a propuesto por Thrift en [170].
Cuando se lleva a cabo una mutacién sobre un gen perteneciente a la segunda parte del
cromosoma, la etiqueta se cambia por la anterior o la posterior en el conjunto (la decision se
toma de manera aleatoria). Sin embargo, s la etiqueta que se va amodificar eslaprimerao la
ultimadel conjunto, se realiza el Unico cambio posible.

Mutacion sobre C;

L os operadores de mutacion sobre C, son los siguientes:

1. Cambio de un término por otro generado aleatoriamente.
2. Negacion de un término.

3. Eliminacion de un separador elegido aeatoriamente.

4. Adicién de un separador en una posicion aleatoria.

5. Desplazamiento un separador de una posicién a otra.

6. Cambio de una subexpresion por otra nueva generada de manera aleatoria que tenga

Ma&s 0 menos términos que la anterior.

Mientras que los cinco primeros operadores no afectan en nada a C,, el cambiar una
subexpresion por otra afecta en gran medida a C, (al aumentarse o disminuirse € nimero de
términos). Por lo tanto, en e momento en que se modifica una subexpresion de C,, la parte C,
se actualiza automaticamente, moviendo a la derecha o la izquierda, segun corresponda, |os
pesos validos y generando aleatoriamente |0s pesos nuevos.

Las Figuras 5.5 y 5.6 muestran graficamente como acttian |os operadores de mutacion.
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c /¢ ¢clic ¢ Ocilic ¢ | 0fc|c

. 2 3 S 6 7 3 9 10
T . Término que se cambiara T ~ Separador que se
Término que (b) elimina (d) o mueve (f)
se negara (c)

a) Parte C, de un cromosomay posiciones aleatorias donde se aplicaran las
diferentes mutaciones

cl¢cijlc ¢, ¢ 0 c ¢ ic | 0] cilc
b) Cambio del término c, por |,

€| ¢l ¢ll¢c ¢ |0 ciciici| 0] cic

c) Negacion del término ¢,
c,|/¢¢cic ¢ 0 c|cic cic

d) Eliminacion de un separador

c|¢| O0lclcic O c |ciic 0 cic,

€) Adicion de un separador
cll¢cil¢cijc e 0 c ¢ 0O ¢ cilc

f) Desplazamiento de un separador

Figura5.5: Operadores de mutacion que no afectan a C,
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Figura5.6: Cambio de una subexpresion por otra

El siguiente esguema muestra la aplicacion de los operadores genéticos definidos
anteriormente.

(1) Sel eccionar |os dos padres que se cruzaran
(2) Si aleatorio < Probabilidad de cruzar |las partes G
(a)Si Ci(madre) = G(padre) entonces
Cruce en dos puntos (explotativo)
en otro caso
Cruce estandar (explorativo)
fin_si
en otro caso
Si aleatorio < Probabilidad de cruzar las partes G
Cruce en dos puntos
fin_si
fin_si
(3) Para cada hijo
(a) Si aleatorio < Probabilidad de nutaci 6n en la parte G
El egir una nutaci 6n de acuerdo a | as probabili dades que
se establ ezcan y nutar
fin_si
(b) Si la rmutaci én no ha afectado a G
Cal cul ar el numero de genes que se nutarén en G de
acuerdo a | a probabilidad de nutaci6n en la parte G vy
utilizar la nmutaci 6n de Thrift
fin_si
fin_para
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Finalmente, la Figura 5.7 muestra el dmbito de aplicacién de los operadores genéticos
propuestos, y la Figura 5.8 la progresion en el uso de los cruces explorativo y explotativo en
la segunda gjecucion de la consulta 157 de Cranfield.

n-1 n 1 1 1 e n-1 n-1 n-1 n n n

Cambio de un término
Negacion de un término
Meter/quitar o mover un

Separador

Mutacién de Thrift
Cruce en dos puntos

Cruce estandar
Cambio de una subexpresion por otra

Figura5.7: Ambito de aplicacion de |os operadores genéticos

43 T T T T

T
cruces explorativos
40 cruces explotativos

35 - -

iy

1 1
408 Ses [=1:]=]

a

Figura5.8: NUmero de cruces por generacion parala 22 g ecucion de la consulta 157 de Cranfield
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5.3.- Experimentacion y Andlisis de Resultados

Esta seccion se encarga de describir los experimentos realizados y los resultados
obtenidos por e algoritmo propuesto. Los experimentos se redizardn sobre las bases
documentales Cranfield y CACM, utilizando el entorno experimental considerado en €
Apéndice A.1.

5.3.1.- AG Multiobjetivo Lingiiistico

Hemos gjecutado nuestra propuesta (SPEA-AG) 5 veces, cada una de ellas con una
semilla diferente, para cada una de las 35 consultas consideradas. L os valores empleados para

los distintos parametros del algoritmo se recogen en la Tabla5.1.

Parametros Valores
Tamarfio de la poblacion 100
Tamano de la poblacion elitista 25
NUmero de evaluaciones 50000
Tamafio del torneo 2
Probabilidad de Cruce en C. y C; 0,8
Probabilidad de Mutacién en C,y C, 0,2
NuUmero maximo de términos en la consulta 10 términos
Probabilidad de escoger un término relevante 0.8
Probabilidad de negar un término 0.3
Umbral de recuperacion 32 etigueta

Tabla 126: Valores de paréametros considerados para el algoritmo SPEA-AG

La seccion incluye seis subsecciones, la mitad de ellas dedicadas a la experimentacion
redlizada con las diecisiete consultas seleccionadas de Cranfield y la otra mitad a las
dieciocho de CACM. Las tres subsecciones correspondientes a cada coleccidon estan
dedicadas, respectivamente, a andlisis de los Paretos obtenidos y de la eficacia de las
consultas presentes en los Pareto de acuerdo a las medidas clésicas de precision y

exhaustividad y ala precision media.

METRICAS UTILIZADAS PARA MEDIR LA _CALIDAD DE LOS PARETOS

De las cinco métricas mencionadas en la Seccién 3.2.3.1, haremos uso de cuatro,
abandonando Unicamente la métrica de similitud con el Pareto éptimo por laimposibilidad de
aplicacion en nuestro caso al no conocerse éste. En concreto, trabagjaremos con el nimero de
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soluciones contenidas en los conjuntos Pareto derivados y e nimero de éstas que son
distintas con respecto a los valores de los objetivos®. En el caso de las métricas M, y M;,
trabajaremos también en el espacio objetivo (es decir, emplearemos My* y Ms*), que es
donde nos interesa que estén bien distribuidas las consultas persistentes aprendidas para poder
obtener la mayor variedad posible de balances exhaustividad-precision.

CoNJUNTO DE_SOLUCIONES REPRESENTATIVAS DEL_PARETO

Ante la imposibilidad de analizar todas las consultas existentes en todos los Paretos, se
elige un conjunto de soluciones representativas de la fusion de los Paretos correspondientes a
cada una de las gjecuciones, de igual forma que se hizo en el Capitulo 3, Seccion 3.5.2.

ConuunTos bE ETIQUETAS UTILIZADOS

Como seindico en la Seccidn 5.2, el algoritmo que proponemos aprende automati camente
consultas persistentes representadas como consultas Booleanas ponderadas con pesos
lingliisticos (consultas linguisticas), consultas legitimas del SRI Linguistico basado en
informacion linguistica multigranular definido en el Capitulo 4. En concreto, cada término
estara ponderado con tres pesos valorados sobre tres semanticas diferentes. Por |o tanto, son
necesarios tres conjuntos de etiquetas, cada uno para modelar una semantica, y ademés, un
cuarto para expresar el RSV de los documentos.

De acuerdo con lo anterior, se han elegido cuatro conjuntos de etiquetas con diferente
cardinalidad y seméantica para valorar los pesos asociados con cada una de las semanticas y
los RSV's. Estos conjuntos son los mismos que se utilizaron en el Seccién 4.3.4, conjuntos
con siete, cinco, nueve y once etiquetas. Sus representaciones se pueden ver en las Figuras
4.8,4.9,4.10y 4.11, respectivamente.

3 En redidad, mostraremos € ndmero de soluciones no dominadas que se obtengan, valor que serda igual a
nimero de soluciones diferentes respecto a los valores de los objetivos. Esta generalizacion es correcta,
puesto que los Paretos proporcionados por el agoritmo SPEA estan formados por los individuos de la
poblacion elitista que, como se comentd en la Seccion 3.4, sdlo contiene soluciones Pareto-optimales
diferentes.
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EsTRUCTURA DE LAS CONSULTAS

El SRI Lingtistico utilizado para evaluar las consultas tiene como condicion que éstas
estén en forma normal, bien DNF o CNF. En la Seccién 5.2.1, indicamos que considerariamos
gue todas las consultas estaban en una de las dos formas, pero solo en una, de forma que sblo
necesitdbamos codificar las subexpresiones.

De acuerdo con esto, los experimentos se han hecho considerando que todas las consultas
estén en CNF.

5.3.1.1.- Analisis de los Paretos obtenidos en la experimentacidén realizada con
Cranfield

Las Tablas 5.2 a 5.18 recogen las estadisticas de los Paretos generados en las 5

gjecuciones del algoritmo SPEA-AG efectuadas sobre las 17 consultas de Cranfield. De
izquierda a derecha, las columnas se corresponden con las cuatro métricas comentadas
anteriormente: N. Sol. (NUmero de soluciones contenidas en el Pareto, igual a nimero de
soluciones distintas existentes en dicho conjunto, en e espacio objetivo), M, (valor medio

obtenido para lamétrica de distribucion del Pareto en el espacio objetivo) y M (valor medio

obtenido para la métrica de extension del Pareto en el espacio objetivo). Finalmente, las dos
ultimas filas de cada tabla contienen las medias y las desviaciones tipicas.

Posteriormente, la Tabla 5.19 resume los resultados de |las diecisiete tablas anteriores,
mostrando los valores medios y |as desviaciones tipicas en cada caso.

N [ [ W e [ [ W
E. 1 5 2500  1.130 E. 1 7 3167  1.233
Ej. 2 9 4250  1.247 Ej. 2 5 2250  1.073
Ej. 3 9 4375  1.268 E. 3 5 2250  1.119
Ej. 4 7 3167  1.198 Ej. 4 8 3714  1.256
Ej.5 8 3571 1199 Ej.5 6 2800 119
Media | 7600 3573  1.209 Media | 6200 2836 1175
Desv. | 0669 0311  0.021 Desv. | 0522 0251  0.031

Tabla127: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 128: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsultal de por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta2 de
Cranfield Cranfield
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N_sol M, Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 1 0.000  0.000 Ej. 1 1 0.000  0.000
Ej. 2 1 0.000  0.000 Ej. 2 2 1000 0764
E.3 2 1000 0671 E.3 2 1000 0764
Ej. 4 1 0.000  0.000 Ej. 4 2 1000  1.070
Ej.5 1 0000  0.000 E.5 2 1000 1076
Media | 1200 0200  0.134 Media | 1800 0800  0.735
Desv. | 0179 0179  0.120 Desv. | 0179 0179 0176

Tabla 129: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 130: Estadisticas de los Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 7 de
Cranfield

por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 3 de

Cranfield

N_sol M. Ms N_sol M. Ms
Ej. 1 3 1500  1.041 Ej. 1 2 1000 0764
Ej. 2 3 1500 0913 Ej. 2 1 0.000  0.000
E.3 3 1500 0934 E.3 1 0000  0.000
Ej. 4 5 2500  1.186 Ej. 4 2 1000 0671
Ej.5 2 1000  0.949 Ej.5 1 0000  0.000
Media | 3200 1600  1.004 Media | 1400 0400  0.287
Desv. | 0438 0219 0045 Desv. | 0219 0219  0.158

Tabla131: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 132: Estadisticas de |os Paretos generados
por €l algoritmo SPEA-AG enlaconsulta8de  por e algoritmo SPEA-AG en laconsulta 1l de

Cranfield Cranfield
N_sol M, Ms N_sol M, My
E.1 2 1000  0.606 E.1 12 5273  1.283
Ej.2 2 1000  0.606 Ej. 2 9 4125 1272
E.3 2 1000  0.803 E.3 10 4778 1.285
Ej. 4 2 1000  0.606 Ej. 4 12 5455  1.207
Ej.5 1 0000  0.000 Ej.5 9 3875 1243
Media | 1800 0800 0524 Media | 10400 4701  1.276
Desv. | 0179 0179 0122 Desv. | 0607 0277 0008

Tabla 133: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 134: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG enlaconsultal9de  por e agoritmo SPEA-AG en la consulta 23 de
Cranfield Cranfield
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N_sol M Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 2 1000 0979 Ej. 1 3 1500  0.828
Ej. 2 2 1000 0764 Ej. 2 2 1000  0.606
E.3 2 1000 0764 E.3 2 1000 0903
Ej. 4 1 0.000  0.000 Ej. 4 4 2000 1212
Ej.5 1 0000  0.000 Ej.5 2 1000 0986
Media | 1600 0600 0501 Media | 2600 1300  0.907
Desv. | 0219 0219  0.186 Desv. | 0358 0179  0.089

Tabla 135: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 26 de

Tabla 136: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 38 de

Cranfield Cranfield
N_sol M. Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 4 2000  1.108 Ej. 1 2 1000 0645
Ej. 2 4 2000 1120 Ej. 2 3 1500  1.098
E.3 4 2000 1174 E.3 4 2000 1127
Ej. 4 4 2000  1.108 Ej. 4 3 1500 1078
Ej.5 2 1000  0.802 Ej.5 4 2000  1.163
Media | 3600 1800  1.062 Media | 3200 1600  1.022
Desv. | 0358 0179 0059 Desv. | 0335 0167 0085

Tabla 137: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 39 de

Tabla 138: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta40 de

Cranfield Cranfield
N_sol M, My N_sol M, My
Ej. 1 5 2500  1.016 E. 1 7 3500  1.233
Ej. 2 5 2500  1.246 Ej.2 6 3000 1187
E.3 3 1500 0934 E.3 4 2000  1.069
Ej. 4 4 2000  1.030 Ej. 4 5 2500  0.982
E.5 4 2000  1.097 E.5 7 3500 1211
Media | 4200 2100  1.064 Media | 5800 2900  1.137
Desv. | 0335 0167 0047 Desv. | 0522 0261 0043

Tabla 139: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta47 de

Cranfield

Tabla 140: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 73 de
Cranfield
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N_sol M, Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 11 5000 1171 Ej. 1 5 2500  1.191
Ej. 2 14 6385  1.245 Ej. 2 5 2500  1.206
E.3 14 6308  1.180 E.3 4 2000  1.047
Ej. 4 12 5545 1276 Ej. 4 6 3000  1.022
Ej.5 10 4667 1275 E.5 5 2500  1.166
Media | 12200 5581  1.229 Media | 5000 2500  1.127
Desv. | 0716 0307 0020 Desv. | 0283 0141 0034

Tabla 141: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 142: Estadisticas de los Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 157 de por e agoritmo SPEA-AG en la consulta 220 de

Cranfield

N.sol | M, My
Ej. 1 8 3571  1.205
Ej. 2 8 3571 1227
E.3 6 2600  1.170
Ej. 4 5 2500 1153
Ej.5 8 3571 1252
Media | 7000 3163 1201
Des. | 0566 0224 0016

Cranfield

Tabla 143: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 225 de
Cranfield
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N_sol M, Ms
- Media Desviacion| Media Desviacion| Media Desviacion
C.1 7.600 0.669 3.573 0.311 1.209 0.021
C.2 6.200 0.522 2.836 0.251 1175 0.031
C.3 1.200 0.179 0.200 0.179 0.134 0.120
C.7 1.800 0.179 0.800 0.179 0.735 0.176
C.8 3.200 0.438 1.600 0.219 1.004 0.045
C. 11 1.400 0.219 0.400 0.219 0.287 0.158
C.19 1.800 0.179 0.800 0.179 0.524 0.122
C.23 10.400 0.607 4.701 0.277 1.276 0.008
C. 26 1.600 0.219 0.600 0.219 0.501 0.186
C. 38 2.600 0.358 1.300 0.179 0.907 0.089
C. 39 3.600 0.358 1.800 0.179 1.062 0.059
C. 40 3.200 0.335 1.600 0.167 1.022 0.085
C. 47 4.200 0.335 2.100 0.167 1.064 0.047
C.73 5.800 0.522 2.900 0.261 1.137 0.043
C. 157 12.200 0.716 5.581 0.307 1.229 0.020
C. 220 5.000 0.283 2.500 0.141 1.127 0.034
C. 225 7.000 0.566 3.163 0.224 1.201 0.016

Tabla 144 Estadisticas de |os Paretos generados por el agoritmo SPEA-AG en las consultas de
Cranfield

Andlisis de resultados

Podemos comenzar destacando el hecho de que, a igual que en Capitulo 3, se cumple €l
principal objetivo de nuestra propuesta, obtener varias consultas persistentes con diferente
balance precision-exhaustividad en una Unica gecucion, ya que los frentes de los Paretos
obtenidos estan bastante bien distribuidos como demuestran los altos valores de las métricas
M, y M3,

La mayoria de las consultas generan un nimero de consultas persistentes con diferente
balance de precision-exhaustividad proporcional a nimero de documentos relevantes que
tienen asociadas (aquellos casos en que se proporciona un mayor nimero de documentos
relevantes, un mayor nimero de consultas persistentes forman el frente del Pareto). Entre las
consultas con menor nimero de documentos relevantes, hay algunas que sdlo consiguen
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derivar una consulta persistente (p.e. las consultas 3y 11), lo que se traduce en un Pareto que
cubre un Unico punto del espacio en vez de una zona del mismo. Légicamente, esta Unica
solucién se localiza en la esquina superior derechadel espacio de blsqueda, es decir, presenta
una precision y una exhaustividad de 1 (Figura 5.9), con lo que no se pueden encontrar mas
soluciones no dominadas al satisfacerse plenamente |os dos objetivos.

Frecision

@ 1 1 1 1
5] B.2 B.4 B.6 6.8 1

Exhaustiwvidad
Figura5.9: Frente de Pareto con una solucion que satisface plenamente los
dos aobjetivos

Los valores de las métricas M, y Ms son también muy apropiados, destacando
especialmente los de esta Ultima, bastante cercanos a 1.4142, el méximo valor posible. Esto
nos muestra como los frentes de los Paretos generados cubren una zona amplia del espacio.
Obviamente, estas métricas no tienen sentido cuando el frente del Pareto estd formado por
una unica solucién, puesto que ésta no se puede comparar con ninguna otra, obteniéndose
valores de 0 en ambas métricas para este tipo de consultas.

Por otro lado, las desviaciones tipicas se encuentran alrededor de 0.5, 0.2 y 0.05 para €l
nimero de soluciones diferentes, M, y Ms, respectivamente, lo que indica un
comportamiento homogéneo del algoritmo.

Haciendo un analisis algo més pormenorizado, la consulta 157 (Tabla 141) es la que
obtiene la media més alta en cuanto a soluciones distintas presentes en €l frente del Pareto,
alrededor de 12. Ademas, es esta misma consulta la que obtiene una mejor media en cuanto a
la distribucion de las soluciones en € frente del Pareto con un 5.581, junto con un 1.229 para
Ms", muy cercano a maximo de la distancia euclidea (1.4142). Por su parte, la consulta 23
(Tabla 134) es la que obtiene la mejor media respecto a la extension del frente no dominado
con un total de 1.276 junto con la desviacion tipica mas pequefia, tan sdlo 0.008.
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Como egemplo, la Figura 5.10 muestra los frentes de los Paretos obtenidos para las
consultas 157, 23, 225 y 47, compuestos, respectivamente, por 11, 9, 6 y 3 consultas
persistentes. Recordemos que el ge X representa |os valores de exhaustividad y €l ge Y los
de precision. Como se hizo en [192], los Paretos obtenidos por las cinco €ecuciones
realizadas para cada consulta se han fusionado y las soluciones dominadas se han eliminado

del conjunto unificado antes de imprimir las curvas.
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a ! ! ! ! a ! ! ! !
5] B.2 B.4 B.& B.3 1 5] B.2 B.4 B.& B.3 1
Exhaustiwvidad Exhaustiwvidad
a) Consulta 157 de Cranfield b) Consulta 23 de Cranfield
1 T T T T 1 T T T
%
B.38 kS — B.38 -
c c
S m.e | - S m.e | -
n n
- -
.4 " - g4 -
o oo o
B.2 [ = B.2 [ -
a ! ! ! ! @ ! ! ! 1
5] B.2 B.4 B.& B.3 1 5] A,z B, 4 B.& B.3 1
Exhaustiwvidad Exhaustiwvidad
¢) Consulta 225 de Cranfield d) Consulta 47 de Cranfield

Figura5.10: Frentes de |os Paretos derivados por el algoritmo SPEA-AG sobre las consultas 157, 23,
225y 47 de Cranfield
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5.3.1.2.- Analisis de los Paretos obtenidos en la experimentacion realizada con
CACM
Las Tablas 5.20 a 5.37 recogen las estadisticas de los Paretos generados en las 5
gjecuciones del algoritmo SPEA-AG efectuadas sobre las 18 consultas de CACM. Por otro
lado, la Tabla 5.38 recoge las estadisticas en media de |os Paretos generados para CACM.

e [ [ w e [ [ w
E. 1 4 2000 1155 E. 1 6 2600 1123

Ej. 2 3 1500  0.888 Ej. 2 6 3000 1141
E.3 2 1.000  0.645 E.3 6 2.800  1.139

Ej. 4 1 0.000  0.000 Ej. 4 6 2800 1171
Ej.5 2 1.000  0.902 Ej.5 6 3000  1.133
Media | 2400 1100 0718 Media 6 2840 1141
Desv. | 0456 0297 0176 Desv. | 0000 0067 0007

Tabla 145: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 146: Estadisticas de los Paretos generados
por el agoritmo SPEA-AG en laconsulta4 de por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 7 de

CACM CACM
N_sol M. Ms N_sol M. Ms

Ej. 1 2 1000 0671 Ej. 1 6 3000 1178

Ej. 2 1 0.000  0.000 Ej. 2 5 2250  1.088
E.3 2 1000 0764 E.3 8 3571  1.065

Ej. 4 1 0.000  0.000 Ej. 4 7 3333 1.256
Ej.5 1 0000  0.000 E.5 9 4125 1210
Media | 1400 0400  0.287 Media | 7000 3256  1.160
Desv. | 0219 0219  0.158 Desv. | 0632 0278 0032

Tabla 147: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 148: Estadisticas de |os Paretos generados
por €l algoritmo SPEA-AG enlaconsulta9de  por e algoritmo SPEA-AG en la consulta 10 de
CACM CACM
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N_sol M Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 6 2800  0.991 Ej. 1 2 1000 0753
Ej. 2 7 3333 1142 Ej. 2 2 1000  0.942
E.3 8 3429 1054 E.3 1 0000  0.000
Ej. 4 6 2600  0.840 Ej. 4 2 1000  0.606
Ej.5 8 3714 1.079 Ej.5 4 2000 1212
Media | 7000 3175  1.021 Media | 2200 1000  0.702
Desv. | 0400 0185 0046 Desv. | 0438 0283  0.181

Tabla 149: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 14 de

Tabla 150: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 19 de

CACM CACM
N_sol M. Ms N_sol M, Ms

Ej. 1 2 1000  0.690 Ej. 1 16 7067  1.293

Ej. 2 2 1000 0707 Ej. 2 16 7067  1.267

E.3 2 1000 0788 E.3 11 4900  1.209

Ej. 4 2 1000  0.900 Ej. 4 17 7500  1.285

Ej.5 3 1500  1.009 Ej.5 16 7133 1190

Media | 2200 1100  0.819 Media | 15200 6733  1.249

Desv. | 0179 0089  0.054 Desv. | 0955 0416  0.019

Tabla 151: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 24 de

Tabla 152: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 25 de

CACM CACM
N_sol M, My N_sol M, My

Ej. 1 4 1667  0.886 Ej. 1 8 3857 1138

Ej. 2 7 3333 1068 Ej. 2 7 3333 1161

E.3 4 2500  1.030 E.3 5 2500  1.076

Ej. 4 6 2800  1.129 Ej. 4 8 3571 1212

Ej.5 6 2800 1153 E.5 8 3714 1183

Media | 5400 2520 1053 Media | 7200 3395  1.154

Desv. | 0537 0270 0042 Desv. | 0522 0215 0021

Tabla 153: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 26 de
CACM

Tabla 154: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG en laconsulta 27 de

CACM
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N_sol M, Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 3 1500  0.880 Ej. 1 5 2500 1173
Ej. 2 3 1500  0.992 Ej. 2 6 3000 1152
E.3 2 1000  0.903 E.3 4 2000  1.007
Ej. 4 2 1000  1.007 Ej. 4 5 2500 1173
Ej.5 2 1000 1014 E.5 5 2500  1.208
Media | 2400 1200  0.959 Media | 5000 2500  1.143
Desv. | 0219 0110 0025 Desv. | 0283 0141 0031

Tabla 155: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 156: Estadisticas de los Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG enlaconsulta40de  por e agoritmo SPEA-AG en la consulta42 de

CACM CACM
N_sol M. Ms N_sol M. Ms

Ej. 1 10 4444 1249 Ej. 1 6 2800  1.087

Ej. 2 12 5364  1.188 Ej. 2 5 2500  1.149

E.3 10 4444 1207 E.3 7 3000 1172

Ej. 4 9 4000 1230 Ej. 4 4 1667  1.004

Ej.5 12 5545  1.265 Ej.5 9 4125 1251

Media | 10600 4760  1.228 Media | 6200 2818  1.133

Desv. | 0537 0265 0012 Desv. | 0769 0356  0.037

Tabla 157: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 158: Estadisticas de los Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG enlaconsulta43de  por e agoritmo SPEA-AG en la consulta 45 de

CACM CACM
N_sol M, Ms N_sol M, My

Ej. 1 5 2500  1.107 Ej. 1 8 3714 1145

Ej. 2 4 2000 1125 Ej. 2 8 3571 1105

E.3 6 2800 1173 E.3 10 4778 1193

Ej. 4 4 2000 1117 Ej. 4 10 4444 1171

E.5 5 2500 1111 E.5 7 3333 1.066

Media | 4800 2360 1127 Media | 8600 3968  1.136

Desv. | 0335 0140 0011 Desv. | 0537 0246  0.020

Tabla 159: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 160: Estadisticas de |os Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG enlaconsulta58 de  por el algoritmo SPEA-AG en la consulta 59 de
CACM CACM
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N_sol M Ms N_sol M, Ms
Ej. 1 7 3333 1127 Ej. 1 9 4000 1179
Ej. 2 6 3000  1.156 Ej. 2 6 2600 1120
E.3 5 2500  1.209 E.3 6 2800 1275
Ej. 4 9 4250 1251 Ej. 4 9 3857 1115
Ej.5 6 3000 1151 Ej.5 6 2600  1.032
Media | 6600 3217 1179 Media | 7200 3175  1.144
Desv. | 0607 0260  0.020 Desv. | 0657 0281 0036

Tabla161: Estadisticas de los Paretos generados  Tabla 162: Estadisticas de los Paretos generados
por el algoritmo SPEA-AG enlaconsulta60 de  por e algoritmo SPEA-AG en la consulta 61 de

CACM CACM
N_sol M, Ms
- Media Desviacion| Media Desviacion| Media Desviacion
C.4 2.400 0.456 1.100 0.297 0.718 0.176
C.7 6.000 0.000 2.840 0.067 1.141 0.007
C.9 1.400 0.219 0.400 0.219 0.287 0.158
C.10 7.000 0.632 3.256 0.278 1.160 0.032
C.14 7.000 0.400 3.175 0.185 1.021 0.046
C.19 2.200 0.438 1.000 0.283 0.702 0.181
C.24 2.200 0.179 1.100 0.089 0.819 0.054
C.25 15.200 0.955 6.733 0.416 1.249 0.019
C.26 5.400 0.537 2.520 0.270 1.053 0.042
C. 27 7.200 0.522 3.395 0.215 1.1%4 0.021
C.40 2.400 0.219 1.200 0.110 0.959 0.025
C.42 5.000 0.283 2.500 0.141 1.143 0.031
C.43 10.600 0.537 4.760 0.265 1.228 0.012
C.45 6.200 0.769 2.818 0.356 1.133 0.037
C.58 4.800 0.335 2.360 0.140 1.127 0.011
C.59 8.600 0.537 3.968 0.246 1.136 0.020
C. 60 6.600 0.607 3.217 0.260 1.179 0.020
C.61 7.200 0.657 3.175 0.281 1.144 0.036

Tabla 163: Estadisticas de |os Paretos generados por el agoritmo SPEA-AG en las consultas de
CACM
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Andlisis de resultados

Las conclusiones son similares a caso anterior en lo que respecta a la calidad de los
Paretos. De hecho, 1os niUmeros obtenidos son bastante parecidos a los de la experimentacion
de Cranfield, lo que muestra larobustez del algoritmo.

Las desviaciones tipicas se encuentran arededor de 0.5, 0.25 y 0.05 para el nimero de
soluciones diferentes, M, y Ms', respectivamente, lo que indica un comportamiento
homogéneo del agoritmo.

Como podemos observar en la Tabla 152, la consulta 25 acapara los mejores valores de
las métricas. Asi, presenta la media de Paretos con mayor nimero de soluciones no
dominadas con un total de 15.200, el valor més ato en la distribucion de soluciones en e
frente del Pareto (6.733) y la mejor media respecto a la extension del frente no dominado con
un total 1.249, cercano a resultado Optimo deseado (1.4142).

LaFigura5.11 muestralos frentes del Pareto generados para las consultas 25, 43, 60 y 45,
con 17, 13, 7, y 5 consultas persistentes, respectivamente. El gje X representa los valores de
exhaustividad y €l gje Y los de precision. Al igual que en la experimentacion de Cranfield, los
Paretos obtenidos por las cinco eecuciones realizadas para cada consulta se han fusionado y,

antes de imprimir las curvas, |as soluciones dominadas se han eliminado de dicho conjunto.

NUMERO DE SOLUCIONES EN_LOS FRENTES DE LOS PARETOS DERIVADOS

Igual que ocurria con los Paretos generados por el algoritmo SPEA-PG del Capitulo 3, €
numero de soluciones con diferente balance entre precision y exhaustividad presentes en los
frentes de los Paretos generados por el agoritmo SPEA-AG es pequefio en comparacion con
el tamafio de la poblacién elitista. Este comportamiento se debe, como se comentd en la
Seccién 3.5.2.2, a que consideramos que dos soluciones son iguales si 10 son en el espacio de
objetivos, independientemente de la estructura que tengan.

Aunqgue se prob6 a realizar la comparacion en e espacio de decisiones utilizando la
distancia de edicion [123], como medida de comparacion entre &rboles de expresion, €
tiempo de gjecucion se vio incrementado considerablemente, por |o que decidimos mantener
la opcion original, igual que en e Capitulo 3, dgando para trabajos futuros la busgueda de

nuevas funciones de similitud entre arboles de expresion.
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Figura5.11:
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a) Consulta 25 de CACM

o]

5] B.2 6.4 @.86 a.

Exhaustiwvidad

¢) Consulta 60 de CACM
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Exhaustiwvidad

b) Consulta 43 de CACM

1 1 1 1
5] B.2 6.4 @.86 6.8 1

Exhaustiwvidad

d) Consulta45 de CACM

Frentes de los Paretos derivados por €l algoritmo SPEA-AG sobre las consultas 25,

43,60y 45 de CACM

5.3.1.3.- Andlisis de la eficacia de las consultas representativas del Pareto de

acuerdo a los criterios de precision v exhaustividad en la experimentacion realizada

con Cranfield

Las Tablas 5.39 a 555 muestran la eficacia de la recuperacion de las consultas

seleccionadas del Pareto fusionado obtenido tras combinar 10s Paretos asociados a cada una

de las 5 gjecuciones realizadas, para cada una de las consultas de Cranfield. La eficacia se

mide de acuerdo a los dos criterios clasicos de recuperacion, precision y exhaustividad,

utilizando un umbral para determinar qué conjunto de documentos es el recuperado.

Dentro de cadatabla, y de izquierda a derecha, las columnas recogen los datos siguientes:

i) NUmero de consulta seleccionada.
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ii) Vaores correspondientes a la evaluacion de las consultas persistentes sobre el conjunto
de entrenamiento: NUumero de nodos en el &bol que representa la consulta, Precision,
Exhaustividad, NUmero de documentos relevantes recuperados y NuUmero total de

documentos recuperados.

iii)Valores correspondientes a la evaluacion de las consultas persistentes sobre el conjunto
de prueba: NUmero de nodos en el arbol que representa la consulta, Precision,
Exhaustividad, NUmero de documentos relevantes recuperados y NuUmero total de

documentos recuperados.

ENTRENAMIENTO PRUEBA
¢l Nodos P E  #ed #rec [Nodos P E  #d #rec
1 14 0.087 1.000 14 161 11 0.040 0.467 7 174
2 15 0355 0.786 11 31 15 0.071 0.133 2 28
3 15 0562 0.643 9 16 7 0.000 0.000 0 7
4 15 0889 0571 8 9 7 0.000 0.000 0 8
5 15 1.000 0.500 7 8 7 0.000 0.000 0 7

Tabla164: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 1 de Cranfield

.o ENTRENAMIENTO PRUEBA
B Nodos P E #rel  #rec |Nodos P E #rel  #rec

1 14 0524 0917 11 21 13 0.333 0.308 4 12
2 14 0.789 0833 10 13 11 0375 0.231 3 8

3 16 0182 1000 12 66 13 0117 0.538 7 60
4 15 0900 0.750 9 10 11 0353 0.462 6 17
5 15 1.000 0.667 8 8 11 0417 0.385 5 12

Tabla165: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 2 de Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
c3 Nodos P E  #e #rec [Nodos P E  #d #rec
1 13 1.000 1.000 4 4 0 0.000 0.000 0 0
2 15 1.000 1.000 4 4 0 0.000 0.000 0 0
3 14 1.000 1.000 4 4 10 0.714 1.000 5 7
4 15 1.000 1.000 4 4 8 0.000 0.000 0 4

Tabla166: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala

C.7

1

consulta 3 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
P E #rel #rec |[Nodos P E #rel  #rec
14 1.000 1.000 3 3 0 0.000 0.000 0 0

Tabla167: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala

consulta 7 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
c8 Nodos P E  #ed #rec [Nodos P E  #d #rec
1 12 0.600 1.000 6 10 0 0.000 0.000 0 0
2 15 0.833 0.833 5 6 10 0.000 0.000 0 0
3 14 1000 0.667 4 4 12 0.000 0.000 0 0
4 12 1000 0.667 4 4 12 0.000 0.000 0 0
5 14 1000 0.667 4 4 13 0.077 0.333 2 26

Tabla168: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 8 de Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 13 1000 1.000 4 4 12 0000 0.000 O 0
2 15 1000 1.000 4 4 0O 0000 0000 O 0
3 12 1000 1.000 4 4 7 0000 0000 O 2

Tabla169: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 11 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel #rec |[Nodos P E t#rel  #rec
1 16 1.000 1.000 5 5 10 0.250 0.200 1 4

Tabla170: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 19 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
c2 Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 12 0142 0.938 15 106 10 0.085 0.941 16 188
2 15 0371 0.812 13 35 12 0.053 0.059 1 19
3 14 0550 0.688 11 20 14 0.059 0.059 1 17
4 14 0.750 0.562 9 12 13 0429 0.176 3 7
5 14 1000 0.375 6 6 13 0333 0.118 2 6

Tabla171: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 23 de Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 14 1000 1.000 3 3 11 0000 0.000 O 8
2 15 1000 1.000 3 3 11 0000 0.000 O 6

Tabla172: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 26 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.38 Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 14 1.000 0.800 4 4 0 0.000 0.000 0 0
2 14 1.000 0.800 4 4 13 0.083 0.167 1 12
3 13 0.833 1.000 5 6 11  0.000 0.000 0 3
4 14 1.000 0.800 4 4 10 0.000 0.000 0 2

Tabla173: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 38 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 15 0.500 1.000 7 14 10 0125 0.143 1 8
2 16 1.000 0.857 6 6 13 0.100 0.143 1 10

Tabla174. Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 39 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 15 0.750 1.000 6 8 9 0000 0000 O 5
2 16 1000 0833 5 5 7 0000 0000 O 2

Tabla175: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 40 de Cranfield
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w N

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
16 1000 0571 4 4 7 0000 0000 O 1
14 1000 0571 4 4 9 0000 0000 O 2
13 0.700 1.000 7 10 13 0143 0.250 2 14
12 0857 0.857 6 7 12 0143 0.250 2 14

Tabla176: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 47 de Cranfield

C.73

w N

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
15 0435 1.000 10 23 15 0042 0.091 1 24
15 0529 0900 9 17 15 0.067 0.091 1 15
14  0.889 0.800 10 0.100 0.091 1 10
13 1.000 0.700 7 7 12 0111 0.091 1 9

Tabla177: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 73 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C 17 Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 15 0130 1.000 20 154 14 0.075 0.650 13 173
2 14 0304 0.850 17 56 11  0.113 0.350 7 62
3 15 0565 0.650 13 23 10 0429 0.600 12 28
4 14 0733 0550 10 15 11  0.333 0.150 3 9
5 14 1000 0500 10 10 11  0.000 0.000 0 4

Tabla178: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 157 de Cranfield
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C 220 ENTRENAMIENTO PRUEBA
' Nodos P E #rel  #rec |Nodos P E #rel  #rec

1 16 0455 1000 10 22 16 0.174 0.400 4 23
2 13 1.000 0.600 6 6 12 0.000 0.000 0 3

3 14 0.750 0.900 9 12 14  0.000 0.000 0 12
4 14 0.800 0.800 8 10 13 0.000 0.000 0 13
5 14 0875 0.700 7 8 13 0.000 0.000 0 11

Tabla179: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 220 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.22 Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 14 0214 1.000 12 56 14 0054 0.231 3 56
2 14 0391 0.750 9 23 14 0.154 0.308 4 26
3 14 0323 0.833 10 31 14 0.138 0.308 4 29
4 16 0.800 0.667 8 10 0 0.000 0.000 0
5 14 1.000 0.583 7 7 8 1.000 0.077 1 1

Tabla180: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 225 de Cranfield

Andlisis de resultados

A continuacién, analizaremos los resultados presentados en las tablas anteriores. En
primer lugar, comentaremos |os resultados de cada grupo de consultas (consultas con més de
20 documentos relevantes y consultas que presentan menos de 15 documentos relevantes,
Tabla 5.56 ), de acuerdo a la efectividad de la recuperacion. Seguidamente, analizaremos €l
tamafio de las megjores consultas persistentes aprendidas independientemente del nimero de
documentos relevantes que tenga asociado la consulta.
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N° de documentos relevantes Consultas
més de 20 1, 2, 23, 73, 157, 220, 225
menos de 15 3,7,8,11, 19, 26, 38, 39, 40, 47
Tabla 181: Grupos de consultas de Cranfield

Eficacia de las consultas con mas de 20 documentos relevantes

Al unificar los Paretos obtenidos en cada una de las gecuciones correspondientes a una
consultay seleccionar un conjunto representativo, de acuerdo a procedimiento descrito en la
Seccion 3.5.2, observamos como dicho conjunto se compone de diversas consultas
persistentes con diferente equilibrio precision-exhaustividad, objetivo de esta propuesta.

La diversidad de soluciones se mueve entre consultas persistentes que son capaces de
recuperar Unicamente documentos relevantes, alrededor de la mitad; y consultas persistentes
gue representan perfectamente las necesidades del usuario y recuperan todos documentos
relevantes, aunque junto con basura (documentos irrelevantes). Los valores de exhaustividad
se encuentran bastante por encima de 0.5 en la mayoria de los casos, mientras que los de
precision se mueven en el rango [0,1].

Cuantos mas documentos relevantes se recuperan, también se recuperan mas irrelevantes,
siendo este comportamiento mas acusado cuando se recupera €l total de relevantes. Por tanto,
es preferible recuperar menos documentos relevantes, ya que iran acompafiados de menor
ruido, consiguiéndose un mayor equilibrio entre ambos criterios. Por gemplo, en la consulta 2
(véase la Tabla 165), la tercera consulta persistente recupera todos los documentos relevantes
(12) pero junto con 54 irrelevantes, 10 que se traduce en valores de precision y exhaustividad
de 0.182 y 1.00, respectivamente. Por €l contrario, la segunda consulta persistente elegida
recupera un total de 13 documentos, 10 relevantes y 3 irrelevantes, con lo que pierde
exhaustividad (0.83) pero gana precision (0.789).

La eficacia de estas consultas a la hora de recuperar nuevos documentos que se adapten a
las necesidades de un usuario (evaluacion sobre el conjunto de prueba) es dispar. Por jemplo,
en las consultas 1 y 220, solo dos y una, respectivamente, de las cinco soluciones
seleccionadas son capaces de recuperar alguin documento relevante. Ademas, en el caso de la
consulta lesta recuperacion viene acompafiada de ruido, lo que dificulta la asimilaciéon de
nueva informacién por parte del usuario. El resto de las consultas (2, 23, 73, 157, 225), si
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recuperan documentos relevantes, con una cantidad de ruido mas 0 menos aceptable en la
mayoria de |0s casos.

Eficacia de las consultas con menos de 15 documentos relevantes

Como ya vimos en la Seccion 5.3.1.1 a analizar los Paretos obtenidos por consultas con
pocos documentos relevantes asociados, 10s frentes de dichos Paretos estaban formados por
un numero muy reducido de soluciones (una o dos) diferentes en el espacio objetivo, en su
mayoria soluciones con una precision y exhaustividad iguales a 1. En consecuencia, al
fusionar los Paretos, parece normal que todas las soluciones incluidas en é presenten dichos
valores, independientemente de que tengan o no la misma estructura. De ahi, que cas la
totalidad de las consultas persistentes con menos de 15 documentos relevantes mostradas en
las tablas anteriores tengan valores maximos de precisién y exhaustividad, y las que no, no
bajen de 0.5 en ninguno de los dos criterios. Ademés, en algunas consultas, € nimero de
soluciones diferentes, no solo en € espacio de objetivos sino también en e espacio de
decisiones, es inferior a cinco, |0 que no permite seleccionar un conjunto completo de cinco

soluciones.

En contraste con lo anterior, e comportamiento de estas consultas deja bastante que
desear a ser evaluadas sobre el conjunto de prueba. La mayoria de las consultas persistentes
escogidas no consiguen recuperar ningln documento relevante’ y las pocas que lo hacen, no
consiguen més de 1 o 2, lo que no proporciona mucha informacion nueva. Cabe destacar la
tercera solucién de la consulta 3 (Tabla 166), que recupera todos los nuevos documentos
relevantes con tan solo un afiadido de 2 irrelevantes.

Mejor consulta

La consulta que presenta mejor variedad de soluciones con diferente balance precision-
exhaustividad esla 2 (Tabla 165), a recuperar una media de 5 documentos relevantes con una
desviacion tipica de 1.41, mientras que los valores de precision estan por encimade 0.3.

Sin embargo, la mejor consulta persistente en el proceso de obtener nuevos documentos
relevantes es la tercera de la consulta 3, con una precision de 0.714 y una exhaustividad de
1.00. LaFigura 5.12 muestra la estructura de esta consulta.

4 No setienen en cuentalas consultas que no se han podido traducir y que aparecen con valores de 0.

253



AND

/O R\ /O R\ /O R\
1756 2251 1242 -586 -1801 1853
M N ML [vm vMm| v MA
T w| [L R N
L H EH T

Figura5.12: Megjor consulta persistente en €l proceso de obtener nuevos
documentos rel evantes generada por el algoritmo SPEA-AG sobre la
coleccion Cranfield (Solucion 3 de la consulta 3)

Tamario de los &rboles
En todas las gecuciones, la poblacion ha convergido hasta presentar consultas de gran

tamafio, 1o que permite obtener mejor eficacia en la recuperaciéon. Asi, en la mayoria de los
casos, €l nimero de nodos (términos + operadores) de las consultas persistentes aprendidas se
mueve entre e maximo (16) y 14, aunque algunas presentan un tamafio menor con 12 y 13

nodos.

En las consultas traducidas, el tamafio suele ser mas pequefio en la mayoria de |os casos,
al no existir correspondencia para algunos términos en e conjunto de prueba. Existen,
incluso, varios casos en los que las traduccién no consigue ninguna consulta, 1o que impide

evauarla
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5.3.1.4.- Analisis de la eficacia de las consultas representativas del Pareto de

acuerdo a los criterios de precision y exhaustividad en la experimentacion realizada

con CACM

Las Tablas 557 a 5.74 muestran la eficacia de la recuperacion de las consultas
seleccionadas del Pareto fusionado, obtenido tras combinar 1os Paretos asociados a cada una

de las 5 gecuciones readlizadas, para cada una de las consultas de Cranfield. La eficacia se

mide de acuerdo alos dos criterios basicos, la precision y la exhaustividad.

1 14

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E H#rel #rec |[Nodos P E t#rel  #rec
1.000 1.000 6 6 11  0.000 0.000 0 2

Tabla182: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta4 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
7 Nodos P E  #d #rec |[Nodos P E  #d #rec
1 16 0.073 1.000 14 192 7 0.013 0.143 2 155
2 15 0.333 0.929 13 39 8 0.065 0.214 3 46
3 16 0632 0.857 12 19 7 0.250 0.143 2 8
4 16 0.786 0.786 11 14 7 0.000 0.000 0 4
5 14 1000 0.643 9 9 0 0.000 0.000 0 0

Tabla183: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta7 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 14 1.000 1.000 4 4 12 0.286 0.400 2 7
2 15 1000 1000 4 4 15 0.250 0.400 2 8
3 14 1.000 1.000 4 4 10 0.250 0.200 1 4

Tabla184: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta9 de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 15 0917 0647 11 12 11 055 0556 10 18
2 13 0405 1000 17 42 10 0378 0944 17 45
3 15 0444 0941 16 36 14 0386 0944 17 44
4 14 0684 0765 13 19 8 0.500 0.778 14 28
5 15 1000 0529 9 9 11 0556 0556 10 18

Tabla185: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 10 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
c.14 Nodos P E  #ed #rec [Nodos P E  #d #rec
1 15 0818 0.818 18 22 11 0.640 0.727 16 25
2 16 0.677 0.955 21 31 10 0571 0.182 4 7
3 16 0564 1.000 22 39 10 0529 0.409 9 17
4 15 0.760 0.864 19 25 10 0.157 0.727 16 102
5 16 1.000 0.682 15 15 0 0.000 0.000 0 0

Tabla186: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 14 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel #rec |[Nodos P E t#rel  #rec
1.000 1.000 5 5 12 0.000 0.000 0 5

1 15

Tabla187: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 19 de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 15 1000 0833 5 5 14 0000 0.000 O 2
2 15 1000 0833 5 5 0O 0000 0000 O 0
3 14  0.857 1.000 6 7 0O 0000 0000 O 0

Tabla188: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala

consulta 24 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 16 0170 0.920 23 135 16 0137 0.654 17 124
2 15 0337 0800 23 53 7 0256 0423 11 43
3 14 0517 0.600 15 29 10 0207 0.231 29
4 15 0750 0480 12 16 7 0333 0077 2 6
5 13 1000 0320 8 8 10 0.200 0.038 1 5

Tabla189: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala

consulta 25 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 16 1.000 0.800 12 12 13 0.600 0.400 6 10
2 16 0.682 1.000 15 22 13 0571 0800 12 21
3 16 0875 0933 14 16 10 0667 0667 10 15
4 15 0929 0867 13 14 12 0562 0600 9 16

Tabla190: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 26 de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
14 0206 1000 14 68 12 0.088 0.333 5 57
14 0343 0857 12 35 10 0061 0200 3 49
14 0458 0.786 11 24 10 0105 0.133 2 19
14 0909 0714 10 11 11 0.200 0.067 1 5
14 1000 0.643 9 9 11 0.250 0.067 1 4

Tabla191: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala

C. 40

w N

consulta 27 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
14 1.000 0.800 4 4 14  1.000 0.200 1 1
15 1.000 0.800 4 4 11 0.250 0.200 1 4
14 1000 0.800 4 4 12 0000 0.000 O 5
15 0625 1000 5 8 0O 0000 0000 O 0

Tabla192: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala

w N

consulta40 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec [Nodos P E #rel  #rec
15 0286 1000 10 35 8 0.080 0.182 2 25
15 0360 0900 9 25 8 0095 0.182 2 21
16 0.800 0.800 10 0O 0000 0000 O 0
16 1.000 0.700 7 7 0O 0000 0000 O 0

Tabla193: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta42 de CACM
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ENTRENAMIENTO

PRUEBA

Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
1 15 0188 0900 18 96 8 0145 0571 12 83
2 16 0341 0750 15 44 10 0207 0571 12 58
3 14 0571 0600 12 21 10 0370 0476 10 27
4 14 0714 0500 10 14 0O 0000 0000 O 0
5 14 1000 0400 8 8 10 0364 0190 4 11

Tabla194: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta43 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.45 Nodos P E  #e #rec |[Nodos P E  #d #rec
1 13 0222 0.923 12 54 9 0.131 0.615 8 61
2 15 0.647 0.846 11 17 11 0.192 0.385 5 26
3 14 1.000 0.692 9 9 9 0.000 0.000 0 3
4 15 0.089 1.000 13 146 9 0.060 0.615 8 134
5 14 0.833 0.769 10 12 9 0.300 0.231 3 10

Tabla195: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta45 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.58 Nodos P E  #d #rec [Nodos P E  #d #rec
1 14 0.068 1.000 15 219 7 0.040 0.533 8 199
2 16 0310 0.867 13 42 0 0.000 0.000 0 0
3 16 0500 0.800 12 24 0 0.000 0.000 0 0
4 15 0688 0.733 11 16 0 0.000 0.000 0 0
5 15 1000 0.667 10 10 0 0.000 0.000 0 0

Tabla196: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 58 de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos P E #rel  #rec |[Nodos P E #rel  #rec
15 0106 1000 21 198 15 0090 0864 19 212
16 0380 0950 19 50 10 0366 0682 15 41
14 0514 0857 18 35 10 0158 0136 3 19
14 0.750 0.714 15 20 12 0571 0.545 12 21
5 14 1000 0.571 12 12 12 0455 0.227 5 11

A WODN P

Tabla197: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala

consulta 59 de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
C. %0 Nodos P E  #e #ec [Nodos P E  #d #rec
1 16 0.203 1.000 13 64 10 0119 0571 8 67
2 14 0333 0.923 12 36 10 0.067 0.143 2 30
3 13 0458 0.846 11 24 10 0.091 0.143 2 22
4 16 0.714 0.769 10 14 10 0471 0571 8 17
5 13 1.000 0.538 7 7 10 0250 0.071 1 4

Tabla198: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala

consulta 60 de CACM
ENTRENAMIENTO PRUEBA
c.ol Nodos P E  #e #ec [Nodos P E  #d #rec
1 15 0424 0.933 14 33 11 0.262 0.688 11 42
2 15 0.357 1.000 15 42 14 0261 0.750 12 46
3 14 0481 0.867 13 27 13 0176 0.188 3 17
4 14 0.706 0.800 12 17 9 0.222 0.125 2 9
5 15 1.000 0.667 10 10 7 0.500 0.125 2 4

Tabla199: Eficaciade larecuperacion en base alos criterios de precision y exhaustividad parala
consulta 61 de CACM
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Andlisis de resultados

A continuacion, analizaremos |os resultados presentados en las tablas anteriores. Al igual
gue con la coleccion Cranfield, comentaremos en primer lugar los resultados de cada grupo
de consultas (consultas con mas de 30 documentos relevantes, consultas que presentan entre
21 y 30 documentos relevantes, y consultas con menos de 15 documentos relevantes, Tabla
5,75), de acuerdo a la efectividad de la recuperacion. Seguidamente, analizaremos el tamafio
de las mejores consultas persistentes aprendidas independientemente del nimero de
documentos rel evantes que tenga asociado la consulta.

N° de documentos relevantes Consultas
més de 30 10, 14, 25, 43,59y 61
entre21y 30 7,26, 27, 42, 45,58 y 60
menos de 15 4,9,19,24y 40

Tabla 200: Grupos de consultas de CACM

Eficacia de las consultas con mas de 30 documentos relevantes

Igual que en la coleccion Cranfield, el conjunto de soluciones seleccionado de acuerdo al
procedimiento descrito en la Seccion 3.5.2 se compone de diversas consultas persistentes con
diferente equilibrio precision-exhaustividad, objetivo de esta propuesta.

La diversidad de soluciones se mueve entre consultas persistentes que son capaces de
recuperar Unicamente documentos relevantes, alrededor de la mitad, y consultas persistentes
gue representan perfectamente las necesidades del usuario y recuperan todos documentos
relevantes, aungue junto con basura (documentos irrelevantes). Los valores de exhaustividad
se encuentran bastante por encima de 0.5 en la mayoria de los casos, mientras que los de
precision también son aceptables. Salvo un par de casos en los que se recuperan més de 60
documentos, la recuperacion no conlleva un ruido excesivo.

Las soluciones intermedias (precision y exhaustividad entre 0.7 y 0.8) son las que mejor
balance precisién-exhaustividad presentan, recuperando casi todos |os documentos relevantes
y disminuyendo €l ruido.

Si nos fijamos en la Tabla 186, correspondiente a la consulta 14, podemos ver como la
mejor consulta es la que ocupa la cuarta posicion. Esta recupera 25 documentos, de |os cuales
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19 son relevantes, obteniéndose una precision de 0.760 y una exhaustividad de 0.864.

La eficacia de estas consultas ala hora de recuperar nuevos documentos que se adapten a
la necesidades de un usuario (evaluacion sobre el conjunto de prueba) es prometedora. Todas
las consultas recuperan documentos relevantes y en muchos casos este himero es bastante
alto, por encima de lamedia. A su vez, los valores de la precisién se sittian alrededor de 0.3 0
por encima, lo que indica que el acceso a los nuevos documentos por parte de los usuarios, no
Se vera excesivamente entorpecido por una marafia de documentos irrelevantes.

Eficacia delas consultas gue presentan entre 21 y 30 documentos relevantes

Estas consultas tienen un comportamiento muy similar al descrito en la seccion anterior,
aunque empiezan a aparecer consultas cuyos Paretos unificados no tienen ni siquiera cinco
soluciones diferentes en el espacio de objetivos y decisiones (Tabla 193).

En lo que respecta a la evaluacién sobre e conjunto de prueba, aparece alguna consulta
gue no es capaz de recupera ningiin documento relevante® (Tabla 183), 1o que nos anticipa €
comportamiento generalizado en las consultas con menos de 15 documentos relevantes. El
resto de consultas persistentes siguen recuperando documentos relevantes, aunque
disminuyen los valores de precisién (aproximadamente de 0.1) y exhaustividad (por debajo
de lamedia) respecto alos obtenidos por las consultas del grupo anterior.

Eficacia de las consultas con menos de 15 documentos relevantes

Como ya vimos en la Seccion 5.3.1.2 a analizar los Paretos obtenidos por consultas con
pocos documentos relevantes asociados, 10s frentes de dichos Paretos estaban formados por
un numero muy reducido de soluciones (una o dos) diferentes en el espacio objetivo, en su
mayoria soluciones con una precision y exhaustividad iguales a 1. En consecuencia, a
fusionar los Paretos, parece normal gue todas las soluciones incluidas en ellos presenten
dichos valores, independientemente de que tengan o no la misma estructura. De ahi que la
totalidad de las consultas persistentes mostradas en las tablas anteriores con menos de 15
documentos relevantes presenten valores maximos de precision y exhaustividad. Ademas, en

5 Nos referimos a las consultas que han sido traducidas y que a ser evaluadas sobre nuevos documentos no
han sido capaces de recuperar ninguno que se adapte a las necesidades de informacion del usuario; no alas
consultas que no tienen traduccién y aparecen como que no hubiesen recuperado nada, puesto que no han
podido ni siquiera evaluarse sobre |os nuevos documentos (Tabla 193, Ultimas dos filas).
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algunas consultas, el nimero de soluciones diferentes, no sdlo en el espacio de objetivos, sino
también en el espacio de decisiones, es inferior a cinco, o que no permite seleccionar un

conjunto completo de cinco soluciones.

La eficacia de recuperacion sobre € conjunto de prueba es bastante mala en general. De
hecho, la mayoria de las consultas no consigue recuperar ningun documento relevante (no se
tienen en cuenta consultas que no se hayan podido traducir). Las que si 1o hacen, presentan
valores de exhaustividad y precision alrededor de 0.2 y 0.25, respectivamente, es decir,
recuperan muy pocos documentos, comportamiento que, aunque facilita el acceso de los
usuarios alos nuevos documentos, no proporciona mucha informacién debido al bajo nimero

de documentos rel evantes que se obtienen.

En nuestra opinion, el ma comportamiento puede deberse, como ya comentamos
anteriormente, a la diversidad de términos indice en los documentos relevantes para estas
consultas, lo que impide a los términos existentes en los documentos del conjunto de
entrenamiento describir apropiadamente |os documentos relevantes del conjunto de prueba.

Mejor consulta

Una de las consultas que presentan una mayor diversidad en las soluciones que forman el
frente del Pareto es la consulta 25. En la Tabla 189 podemos ver como las cinco soluciones
presentan diferente equilibrio entre los criterios de precision y exhaustividad. Comienzan con
valores bgjos de precisién (0.170) y atos de exhaustividad (0.920) y van aumentando y
disminuyendo, respectivamente, hasta la solucion con valores de precisién y exhaustividad
igualesa 1.00y 0.320.

Tamario de los arboles

En lo que respecta a este aspecto, encontramos de nuevo e mismo comportamiento que
en Cranfield: el algoritmo converge hasta presentar consultas de gran tamario para mejorar la
efectividad de la recuperacién. La mayoria de consultas persistentes, estan formadas por un
nimero de nodos que se mueve entre e 16 (maximo) y 14, aunque algunas presentan un
tamario menor con 13 nodos.
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5.3.1.5.- Analisis de la eficacia de las consultas representativas del Pareto de

acuerdo a la precision media en la experimentacion realizada con Cranfield

Como ya comentamos a principio del capitulo, las consultas persistentes derivadas por el
algoritmo multiobjetivo propuesto son consultas legitimas del SRI Lingtistico basado en
informacion linglistica multigranular definido en el Capitulo 4. Este SRI presenta la
potencialidad de devolver los documentos ordenados segiin su relevancia. Seria, por tanto,
interesante que el mecanismo de eval uacién fuese capaz de medir también esta capacidad.

Para ello, en vez de considerar un umbral de corte, cuya mala eleccién nos puede llevar a
pensar en un mal comportamiento del SRI, estudiaremos también el comportamiento del
sistema ante una consulta considerando que e conjunto de documentos recuperados es €
conjunto total de documentos en la base y calculando la precisién media a once niveles de
exhaustividad, de la forma que se indicd en la Seccion 1.4. El sistema devolvera el conjunto
de documentos ordenados de acuerdo a su RSV, interesandonos que los documentos
relevantes estén en las primeras posiciones de la lista, de manera que para acceder a ellos no
tengamos que examinar muchos irrelevantes.

Las Tablas 5.76 a 5.92 muestran, por lo tanto, la eficacia de la recuperacion de las
consultas seleccionadas del Pareto fusionado, de acuerdo a la precision media a once niveles
de exhaustividad.

Dentro de cadatabla, y de izquierda a derecha, las columnas recogen |os datos siguientes:
i. NUmero de consulta seleccionada.

ii. Valores correspondientes a la evaluacion sobre el conjunto de entrenamiento de las
consultas persistentes: NUmero de nodos en e &rbol que representa la consulta,
Precision media, NUmero de documentos relevantes en la base, NUumero de documentos
relevantes recuperados en las n primeras posiciones, siendo n igual a nuimero de
documentos relevantes en la base.

iii.Vaores correspondientes a la evaluacion sobre el conjunto de prueba de las consultas
persistente: NUmero de nodos en el &rbol que representa la consulta, Precisién media,
Numero de documentos relevantes en la base, NUmero de documentos relevantes
recuperados en las n primeras posiciones, siendo n igual a numero de documentos
relevantes en la base.
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
c1 Nodos Pm  #D re #e n | Nodos Pm  #D rd #re n
1 14 0.074 14 0 11 0.033 15 0
2 15 0.366 14 6 15 0.097 15 2
3 15 0.343 14 7 0.013 15 0
4 15 0.583 14 9 0.013 15 0
5 15 0.568 14 7 0.013 15 0

Tabla201: Eficaciade larecuperacion en base ala precisién media parala consulta 1 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
c2 Nodos Pm  #D re #e n | Nodos Pm  #D rd #re n
1 14 0.648 12 7 13 0.146 13 4
2 14 0.657 12 9 11 0.113 13 3
3 16 0.493 12 5 13 0.202 13 3
4 15 0.713 12 9 11 0.288 13 4
5 15 0.643 12 8 11 0.272 13 5

Tabla202: Eficaciade larecuperacion en base ala precisién media parala consulta 2 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
c3 Nodos Pm  #D re #e n | Nodos Pm  #D rd #re n
1 13 1.000 4 4 0 0.000 0 0
2 15 1.000 4 4 0 0.000 0 0
3 14 1.000 4 4 10 0.542 5 3
4 15 1.000 4 4 8 0.005 5 0

Tabla203: Eficaciade larecuperacion en base ala precisién media parala consulta 3 de Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
1 14 1.000 3 3 0 0.000 0 0

Tabla204: Eficaciade larecuperacion en base ala precisién media parala consulta 7 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
c8 Nodos Pm  #D re #e n | Nodos Pm  #D rd #re n
1 12 0.717 6 3 0 0.000 0 0
2 15 0.575 6 5 10 0.017 6 0
3 14 0.647 6 4 12 0.024 6 0
4 12 0.640 6 4 12 0.021 6 0
5 14 0.652 6 4 13 0.045 6 0

Tabla205: Eficaciade larecuperacion en base ala precisién media parala consulta 8 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
1 13 1.000 4 4 12 0.004 4 0
2 15 1.000 4 4 0 0.000 0 0
3 12 1.000 4 4 7 0.004 4 0

Tabla206: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 11 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
1 16 1.000 5 5 10 0.144 5 1

Tabla207: Eficaciade larecuperacion en base ala precisién media parala consulta 19 de Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.23 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D re #edn
1 12 0.162 16 3 10 0.226 17 3
2 15 0.510 16 9 12 0.047 17 1
3 14 0.538 16 10 14 0.045 17 1
4 14 0.508 16 9 13 0.114 17 3
5 14 0.380 16 6 13 0.079 17 2

Tabla208: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 23 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D _rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
1 14 1.000 3 3 11 0.005 4 0
2 15 1.000 3 3 11 0.005 4 0

Tabla209: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 26 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.38 Nodos Pm  #Drel #e n | Nodos Pm  #D red #dn
1 14 0.820 5 4 0 0.000 0 0
2 14 0.820 5 4 13 0.043 6 1
3 13 0.970 5 4 11 0.014 6 0
4 14 0.819 5 4 10 0.014 6 0

Tabla210: Eficaciade larecuperacion en base ala precisién media parala consulta 38 de Cranfield

267



ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
1 15 0.381 7 1 10 0.055 7 1
2 16 0.821 7 6 13 0.134 7 1

Tabla211: Eficaciadelarecuperacion en base ala precisién media parala consulta 39 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
1 15 0.955 6 5 9 0.014 7 0
2 16 0.821 6 5 7 0.010 7 0

Tabla212: Eficaciade larecuperacion en base ala precisién media parala consulta 40 de Cranfield

C. 47

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
16 0.565 7 4 7 0.014 8 0
14 0.550 7 4 9 0.017 8 0
13 0.870 7 6 13 0.076 8 1
12 0.713 7 6 12 0.088 8 1

Tabla213: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 47 de Cranfield
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C.73

w N

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
15 0.657 10 6 15 0.027 11 1
15 0.617 10 5 15 0.029 11 1
14 0.712 10 8 10 0.092 11 1
13 0.748 10 7 12 0.080 11 1

Tabla214: Eficaciade larecuperacion en base ala precisién media parala consulta 73 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
c 157 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D red #edn
1 15 0.200 20 5 14 0.079 20 2
2 14 0.311 20 5 11 0.103 20 2
3 15 0.341 20 11 10 0.289 20 7
4 14 0.462 20 11 11 0.151 20 3
5 14 0.559 20 11 11 0.044 20 2

Tabla215: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 157 de Cranfield

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.220 Nodos Pm #Drel #e n | Nodos Pm  #D re #édn
1 16 0.603 10 6 16 0.099 10 1
2 13 0.649 10 6 12 0.017 10 0
3 14 0.805 10 7 14 0.056 10 0
4 14 0.736 10 8 13 0.028 10 0
5 14 0.707 10 7 13 0.029 10 0

Tabla216: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 220 de Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.225 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D re #e n
1 14 0.248 12 3 14 0.076 13 2
2 14 0.261 12 4 14 0.135 13 3
3 14 0.237 12 3 14 0.126 13 2
4 16 0.607 12 8 0 0.000 0 0
5 14 0.575 12 7 8 0.124 13 2

Tabla217: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 225 de Cranfield

Andlisis de resultados

A continuacion, analizaremos los resultados presentados en las tablas anteriores,
agrupandolos por conjuntos de consultas (consultas con mas de 20 documentos relevantes y
consultas que presentan menos de 15 documentos relevantes, Tabla 181) de acuerdo a la
capacidad de las consultas para situar a los documentos relevantes en las primeras posiciones.
Las consultas persistentes seleccionadas son las mismas de la Seccion 5.3.1.3, por lo que no
se volveraa andizar el tamafio de las consultas, ni € nimero de consultas seleccionas, puesto
gue esto ya se hizo en dicha seccion.

Eficacia de las consultas con mas de 20 documentos relevantes

Los valores de la precision media son bastante altos, indicando que bastantes documentos
gue satisfacen las necesidades del usuario se encuentran en las primeras posiciones de la lista,
sin que aparezcan mezclados con muchos documentos irrelevantes. Este comportamiento es
muy deseable puesto que el usuario no tendra que examinar muchos documentos antes de
encontrar agquellos que realmente le interesan, evitandole perder el tiempo y que se desanime.

Por 1o general, mas de la mitad de los documentos rel evantes se encuentran situados en las
n primeras posiciones de la lista (con n igual a numero de documentos relevantes). El
comportamiento ideal seria que todos los relevantes se encontrasen en las primeras
posiciones.

Un mayor niumero de documentos relevantes en las primeras posiciones no se traduce en
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mayor valor de precision media, sino que también se tienen en cuenta el resto de documentos.
Si nos fijamos en la Tabla 215, correspondiente a la consultas 157, podemos ver como las
consultas persistentes que ocupan la segunda y tercera lineas presentan practicamente el
mismo valor de precision media (0.311 y 0.341), ain cuando una sitia € doble de
documentos que la otra en las primeras posiciones (5 y 11 para las consultas 2 y 3,
respectivamente). La diferencia estriba en las posiciones que ocupan €l resto de documentos.
Aunque la tercera sitlla 11 documentos en las primeras posiciones, €l resto de documentos
relevantes se encuentran a partir de la posicion 300, mientras que la segunda localiza 17 entre
las 50 primeras posiciones.

Al evaluar las consultas persistentes sobre bases con documentos desconocidos en el
proceso de aprendizaje, los valores de la precision media disminuyen, localizandose muy
pocos documentos relevantes en las primeras posiciones, 10 que perjudica a usuario que
necesita analizar muchos documentos innecesarios antes de encontrar alguno que realmente le

interese.

Eficacia de las consultas con menos de 15 documentos relevantes

Como ya se comentd en la Seccion 5.3.1.3, los Paretos fusionados de este grupo de
consultas estén formados por pocas soluciones, |as mayoria con valores maximos de precision
y exhaustividad. Esto se reflgja en valores de precision media muy atos, cercanos a méximo
e incluso iguales a é en la mayoria de los casos. Este comportamiento es predecible s
pensamos que si solo se recuperaban documentos relevantes, 1o 16gico es que estos tengan un
valor RSV mayor que los no recuperados (que no superaron el corte establecido por €l
umbral) y que, por tanto, al ordenarlos estarén por delante.

El Unico caso extrafio es la primera consulta persistente seleccionada para la consulta 39
que, con un valor de 0.381 para la precision media, solo sitlia un documento relevante en las

primeras posi Ciones.

En contraste con lo anterior, cuando evaluamos estas consultas persistentes sobre el
conjunto de prueba nos encontramos con que casi ninguna posiciona documentos en la parte
ata de lalista, como demuestran |os bgjos valores de precision media, por debajo de 0.1. De
hecho, analizando € numero de documentos, vemos como la tonica general son 0 6 1
documentos relevantes en las n primeras posiciones. Esto seria medianamente admisible si €l
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resto de documentos aparecieran en las 20 posiciones siguientes (hay que tener en cuenta que,
al contar con pocos documentos relevantes, e nimero de irrelevantes en esas primeras
posiciones seria igualmente pequefio), pues no supondria a usuario tener que examinar
demasiados documentos indtiles. Sin embargo, analizando en més profundidad las posiciones
gue ocupan los documentos relevantes, resulta que, salvo un par de ocasiones en las que algin
documento relevante aparece en ese rango propuesto, en el resto estos documentos empiezan
aaparecer apartir de laposicién 100, y en algunos casos incluso a partir de la 400.

Como viene siendo habitual, la consulta 3 destaca positivamente entre los pésimos
comportamientos de sus homologas (Tabla 203). Con una precision media de 0.56, tres de los
cinco documentos relevantes se sitllan en las cinco primeras posiciones, y los otros dos a
continuacion. Concretamente, |as posiciones que ocupan sonla3, 4,5,6y 7.

Mejor consulta

De ambos grupos de consultas, la consulta persistente con mejor comportamiento es la
seleccionada en tercer lugar parala consulta 3 (véase la Tabla 203). Cuando se eval Ua sobre €l
conjunto de entrenamiento, consigue e comportamiento ideal, a recuperar todos los
documentos en primer lugar. Cuando se lanza sobre documentos no utilizados en el proceso
de aprendizaje, su comportamiento es excepcionamente bueno, al recuperar los documentos
interesantes en las posiciones de 3 a la 7, consiguiendo una precision media de 0.56. Esto
facilitard @ usuario la tarea de obtener nueva informacion. La Figura 5.12 muestra la
estructura de esta consulta persistente.
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5.3.1.6.- Analisis de la eficacia de las consultas representativas del Pareto de

acuerdo a la precision media en la experimentacion realizada con CACM

Las Tablas 5.93 a 5.110 muestran la eficacia de la recuperacién de las consultas

seleccionadas del Pareto fusionado, en base a la precison media a once niveles de

exhaustividad, calculada como seindicaen la Seccion 1.4.

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
1 15 1.000 6 6 11 0.008 6 0

Tabla218: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta4 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
7 Nodos Pm  #Drel #e n | Nodos Pm  #D red #édn
1 16 0.247 14 4 7 0.021 14 0
2 15 0.252 14 3 8 0.031 14 0
3 16 0.671 14 11 7 0.060 14 2
4 16 0.640 14 11 7 0.022 14 0
5 14 0.714 14 10 0 0.000 0 0

Tabla219: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 7de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
1 14 1.000 4 4 12 0.237 5 2
2 15 1.000 4 4 15 0.130 5 1
3 14 1.000 4 4 10 0.124 5 1

Tabla220: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta9 de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
15 0.638 17 11 11 0.322 18 10
13 0.382 17 6 10 0.320 18 4
15 0.371 17 14 0.385 18 6
14 0.592 17 12 8 0.534 18 11
5 15 0.582 17 9 11 0.352 18 10

Tabla221: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 10 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
c.14 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D re #édn
1 15 0.687 22 18 11 0.557 22 13
2 16 0.637 22 14 10 0.178 22 4
3 16 0.708 22 12 10 0.304 22 9
4 15 0.619 22 17 10 0.369 22 10
5 16 0.648 22 15 0 0.000 0 0

Tabla222: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 14 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
1 15 1.000 5 5 12 0.005 6 0

Tabla223: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 19 de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
1 15 0.820 6 5 12 0.014 7 0
2 15 0.821 6 5 0 0.000 0 0
3 14 0.729 6 5 0 0.000 0 0

Tabla224: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 24 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.2 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D re #édn
1 16 0.207 25 2 16 0.081 26 1
2 15 0.512 25 13 7 0.176 26 6
3 14 0.473 25 12 10 0.083 26 5
4 15 0.419 25 12 7 0.042 26 2
5 13 0.398 25 8 10 0.066 26 1

Tabla225: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 25 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.26 Nodos Pm  #Drel #e n | Nodos Pm  #D red #édn
1 16 0.827 15 12 13 0.387 15 6
2 16 0.803 15 12 13 0.540 15 10
3 16 0.857 15 13 10 0.443 15 10
4 15 0.803 15 13 12 0.422 15 8

Tabla226: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 26 de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
c.2f Nodos Pm  #D re #e n | Nodos Pm  #D rd #re n
1 14 0.271 14 4 12 0.057 15 1
2 14 0.283 14 5 10 0.031 15 0
3 14 0.315 14 5 10 0.035 15 1
4 14 0.676 14 10 11 0.059 15 1
5 14 0.661 14 9 11 0.114 15 1

Tabla227: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 27 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.40 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D re #édn
14 0.820 5 4 14 0.291 5 1
15 0.819 5 4 11 0.076 5 1
14 0.825 5 4 12 0.009 5 0
4 15 0.815 5 3 0 0.000 0 0

Tabla228: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 40 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.42 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D re #édn
1 15 0.557 10 4 8 0.053 11 1
2 15 0.572 10 4 8 0.072 11 1
3 16 0.651 10 8 0 0.000 0 0
4 16 0.742 10 7 0 0.000 0 0

Tabla229: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 42 de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.43 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D re #edn
1 15 0.132 20 1 8 0.299 21 4
2 16 0.292 20 9 10 0.236 21 7
3 14 0.433 20 11 10 0.524 21 10
4 14 0.538 20 11 0 0 0 0
5 14 0.543 20 10 10 0.320 21 7

Tabla230: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 43 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.45 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D re #édn
1 13 0.472 13 6 9 0.158 13 4
2 15 0.518 13 7 11 0.152 13 4
3 14 0.644 13 9 9 0.034 13 0
4 15 0.269 13 2 9 0.053 13 0
5 14 0.715 13 10 9 0.211 13 3

Tabla231: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 45 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.58 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D rd #re n
1 14 0.038 15 0 7 0.117 15 1
2 16 0.272 15 3 0 0.000 0 0
3 16 0.407 15 8 0 0.000 0 0
4 15 0.513 15 10 0 0.000 0 0
5 15 0.644 15 10 0 0.000 0 0

Tabla232: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 58 de CACM
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
C.59 Nodos Pm  #D rel #e n | Nodos Pm  #D re #e n
1 15 0.080 21 0 15 0.083 22 1
2 16 0.241 21 1 10 0.220 22 2
3 14 0.659 21 15 10 0.141 22 4
4 14 0.472 21 15 12 0.344 22 12
5 14 0.554 21 12 12 0.135 22 5

Tabla233: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 59 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Nodos Pm #D rel  #rel_n | Nodos Pm #D rel  #rel_n
16 0.373 13 5 10 0.048 14 0
14 0.291 13 3 10 0.044 14 0
13 0.676 13 8 10 0.068 14 2
16 0.505 13 9 10 0.186 14 5
5 13 0.554 13 7 10 0.045 14 1

Tabla234: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 60 de CACM

ENTRENAMIENTO PRUEBA
c.6l Nodos Pm  #Drel #e n | Nodos Pm  #D re #édn
1 15 0.624 15 8 11 0.284 16 7
2 15 0.360 15 6 14 0.341 16 7
3 14 0.443 15 7 13 0.161 16 3
4 14 0.428 15 10 9 0.052 16 2
5 15 0.671 15 10 7 0.095 16 2

Tabla235: Eficaciade larecuperacion en base ala precision media parala consulta 61 de CACM
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Andlisis de resultados

A continuacion, analizaremos |os resultados presentados en las tablas anteriores. Al igual
gue en Cranfield, los agruparemos por conjuntos de consultas (consultas con més de 30
documentos relevantes, consultas que presentan entre 21 y 30 documentos relevantes, y
consultas con menos de 15 documentos relevantes, Tabla 200) de acuerdo a la capacidad de
las consultas para situar alos documentos relevantes en las primeras posiciones. Las consultas
persistentes seleccionadas son las mismas de la Seccion 5.3.1.4, por 1o que no se volvera a
analizar el tamafio de las consultas, ni el nimero de consultas seleccionas, puesto que esto ya
se hizo en dicha seccion.

Eficacia de las consultas con mas de 30 documentos relevantes

Las tablas correspondientes muestran como sobre & conjunto de entrenamiento, los
documentos relevantes consiguen RSV's altos, 1o que les permite situarse en o ato de lalista
de documentos recuperados, como demuestran los valores de precision media, situados
alrededor de 0.5, y e numero de documentos relevantes en las primeras posiciones,
aproximadamente la mitad del total. Ademas, en muchos casos, €l resto de documentos estan
situados en las siguientes posiciones, |o que estd muy bien. Por g emplo, los resultados de la
tercera consulta persistente de la consulta 14 (Tabla 222), nos indican que de los 22
documentos relevantes, 12 estdn en las primeras posiciones. Ademas, € ato vaor de
precision media (0.708) nos asegura que € resto de documentos no se encuentran muy lejos
de los primeros, como realmente ocurre, al estar localizados dentro de las primeras 40
posiciones.

S nos fijamos en los resultados obtenidos a evaluar las consultas sobre nuevos
documentos, observamos que, aunque las precisiones medias bajan respecto a conjunto de
entrenamiento, se mueven arededor de 0.25, salvo en € caso de la consulta 25. Ademés, €l
nimero de documentos relevantes en las primeras posiciones también es alto, lo que
simplifica el acceso alanuevainformacion por parte del usuario.

Eficacia de las consultas que presentan entre 21 v 30 documentos r elevantes

Estas consultas tienen un comportamiento muy similar al descrito en la seccién anterior.

Aunque disminuyen un poco los valores de precision media, todavia se localizan arededor de
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la mitad de los documentos relevantes en las primeras posiciones. La reduccion en los valores
de precision implicala aparicion de documentos no rel evantes en posiciones cercanas a cenit.

Se reduce e nimero de documentos relevantes que aparecen en la primeras posiciones del
conjunto de documentos de prueba y, en consecuencia, los valores de precision media. Al
haber menos documentos relevantes, resulta més dificil conseguir que estén todos en las
primeras posiciones, y éstos se encuentran mas desperdigados. Esto se puede deber a que la
consulta esté formada por términos que aparecen solo en ciertos documentos relevantes y no
en todos.

Por otro lado, aparecen consultas que no consiguen situar ninglin documento que satisfaga
las necesidades de informacion del usuario en la cabeza de la lista 'y que ademés presentan
valores bagjos de precisién media (en torno a 0.04), lo que indica que los documentos que son
interesantes estan muy mezclados con los que no lo son.

Eficacia delas consultas con menos de 15 documentos relevantes

Como ya se comentd en la Seccion 5.3.1.4, los Paretos fusionados de este grupo de
consultas estdn formados por pocas soluciones, la mayoria con valores méximos de precision
y exhaustividad. Esto se refleja en valores de precision media muy altos, cercanos a méximo
e incluso iguales a @ en la mayoria de los casos. Este es un comportamiento predecible si
pensamos que si solo se recuperaban documentos relevantes, 1o 16gico es que estos tengan un
valor RSV mayor que los no recuperados (no superaron el corte establecido por el umbral) y,
por tanto, estén por delante al ordenarlos.

En contraste con lo anterior, cuando evaluamos estas consultas persistentes sobre el
conjunto de prueba, nos encontramos con que cuatro de las nueve consultas persistentes
derivadas® no posicionan ningin documento relevante en lo alto de la lista, como demuestran
los valores bajos de precision media (de aproximadamente 0.008). Las otras cinco consultas si
consiguen localizar algin gue otro documento relevante en la cabeza de lalistay los valores
de precision media (por encima de 0.12) indican que algun otro no debe estar muy mal
situado (Tabla 220).

6 Sdlo consideramos las consultas persistentes que tienen traduccion y que, por lo tanto, han podido ser
evaluadas.
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Mejor consulta

De las dieciocho consultas seleccionadas de CACM, la que mejor comportamiento en
media presenta, tanto en lo que se refiere sobre el conjunto de entrenamiento como sobre €l
conjunto de prueba, es la consulta 26 (véase la Tabla 226).

Sobre el conjunto de entrenamiento, las cuatro consultas seleccionadas sitlian 12 6 13 de
los 15 documentos relevantes posibles entre los primeros documentos recuperados. Ademés,
la precisiéon media es muy homogénea, todas tienen més de 0.8 y menos de 0.86. Al
evaluarlas sobre documentos no utilizados en el proceso de aprendizagje, su comportamiento
es bastante bueno. Los valores de precision media se mueven entre 0.387 y 0.540, lo que
unido a numero de documentos relevantes en las primeras posiciones (10, 10, 8, 6), aseguran
gue a usuario le sera facil acceder ala nueva informacion, sin malgastar excesivo tiempo en

examinar documentos que solo consigan desanimarlo.

LaFigura5.13 muestrala estructura de la segunda consulta persistente sel eccionada.
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Figura5.13: Mejor consulta persistente generada por €l agoritmo de SPEA-AG sobre la coleccion
CACM (Solucion 2 de la consulta 26)
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5.3.1.7.- Relacion entre precision media y medidas cldsicas usando un umbral

Unamala eleccién del umbral para determinar qué documentos se recuperan 'y cuaes no,
puede llevar a pensar que el SRI se comportamal ante las consultas cuando en realidad o est4
haciendo correctamente. Como hemos comentado anteriormente, utilizar la potencialidad del
sistema para devolver los documentos ordenados en funcién de su RSV, nos puede ayudar a
determinar como de bien se comporta el sistema en funcion de las posiciones que ocupen los
documentos que nos aportan nueva informacion. Veamos a continuacién la relacion que
existe entre los resultados obtenidos imponiendo un umbral y los obtenidos utilizando la
capacidad de ordenacion.

Las soluciones que no son capaces de recuperar ningun documento relevante a imponer
un umbral, tampoco lo son de situar documentos relevantes en posiciones altas del conjunto
total de documentos recuperados, como demuestran no solo el 0 en el nimero de documentos
relevantes en las n primeras posiciones, sino los bajos valores de precision media. Es
necesario pasar por muchos documentos no relevantes antes de llegar a alguno que aporte
nueva informacion.

Sin embargo, cuando ocurre al contrario y la recuperacion ha sido efectiva a 100% con
los criterios clasicos imponiendo un umbral, 16gicamente la precision media acanza su valor

maximo.

Cuando la utilizacion del umbral deriva en una recuperacién con excesivo ruido, los
valores de precision media son bajos y sblo unos pocos documentos se localizan en las
primeras posiciones, a pesar de que con & umbra se recuperaban muchos relevantes. Lo
unico positivo que podemos sacar de esto es que sabemos que en las n primeras posiciones
vamos a encontrar con seguridad un cierto nimero de relevantes. Asi, en la consulta 23 (Tabla
171), a imponer un umbral se recuperan 188 documentos de los cuales 16 son relevantes, o
gue supondria tener que analizar 188 documentos, para poder encontrar relevantes. Por su
parte, a utilizar la precisiéon media (Tabla 208), sabemos que 3 documentos que interesan se
van a encontrar al analizar los 17 primeros. Ademas, por €l valor de precision media podemos
asegurar que en posiciones no muy lejanas también encontraremos documentos Utiles a
nuestras necesidades. De hecho, 8 documentos rel evantes se encuentran entre los 30 primeros
(2, 3, 4, 19, 21, 22, 26 y 30), lo que es un comportamiento muy deseable; y S queremos

282



equipararlo con laevaluacion usando umbral, el decimosexto documento relevante aparece en
la posicion 188.

En general, a imponer un umbral para determinar los documentos recuperados, valores
altos de precision se traducen en que todos los documentos relevantes que se recuperan se
sitlian en al inicio de lalista ordenada. Conforme desciende |a precision, también desciende la
precision mediay el nimero de documentos interesantes en las primeras posiciones (véase la
consulta 7 de CACM, Tablas 183y 219).

5.3.1.8.- Resumen

Globamente, podemos destacar los siguientes aspectos en los experimentos realizados
con € agoritmo SPEA-AG sobre las bases Cranfield y CACM:

« El nlmero de soluciones con diferente balance entre precision y exhaustividad presentes
en los frentes de los Paretos es pequefio en comparacién con € tamafio de la poblacién
elitista. Este comportamiento se debe a que consideramos que dos soluciones son
iguales si lo son en el espacio de objetivos, independientemente de la estructura que
tengan.

« Consultas con un mayor niimero de documentos relevantes asociados consiguen Paretos
con un mayor nimero de soluciones y, ademés, cubren una zona mas amplia del
espacio. Muestra de esto, aparte de los valores de las métricas, son los conjuntos de
soluciones obtenidos. En ellos podemos observar como las consultas con més
documentos relevantes derivan en una sola gjecucion varias consultas con diferente
balance precisién-exhaustividad mientras que, conforme disminuye el nimero de
documentos relevantes, los conjuntos presentan menor diversidad de consultas
persistentes, la mayoria de ellas con valores muy altos de precision y exhaustividad.

 La eficacia de las consultas para obtener nuevos documentos relevantes, no conocidos
durante el proceso de aprendizaje, es mayor para aquellas consultas que, en vez de
presentar valores extremos de | os criterios, consiguen equilibrarlos.

o Los experimentos realizados sobre Cranfield indican un alto grado de sobreaprendizaje.
Se obtienen buenos resultados sobre el conjunto de entrenamiento, pero a evauar las
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consultas sobre datos no utilizados en el proceso de aprendizaje, con el fin de obtener
nueva informacién, |os resultados dejan bastante que desear.

o El uso de la potencialidad del SRI para devolver los documentos ordenados segun su
relevancia nos muestra como, en la mayoria de los casos, podemos encontrar un nimero
aceptable de documentos que se adaptan a nuestras necesidades entre las primeras
posiciones, o que facilita el acceso alanuevainformacion.
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5.4.- Enfoque Clasico para la Generacion de Perfiles

En la Seccion 5.2, hemos descrito nuestra propuesta para aprender perfiles representados
como consultas Booleanas ponderadas con pesos linglisticos y, en la 5.3, hemos presentado
los resultados obtenidos en la experimentacion con las bases Cranfield y CACM. Sin
embargo, la estructura mas comun de perfil esla denominada “bag of words’, la cual consiste
en un conjunto de palabras clave que representan los intereses del usuario. Por tanto, parece
necesario comparar nuestra propuesta con métodos clésicos de creacion de perfiles, para ver
como de competitiva es.

Como método de comparacién, utilizaremos uno de los que mejor comportamiento
presentan en la actualidad, basado en e modelo de espacio vectorial y en la teoria de
probabilidades. En concreto, consideramos €l valor de seleccién de Robertson (VSR) [148]
como formula para la creacion de los perfiles y la funcion Okapi BM25 [150] como funcién
de similitud para el emparejamiento del perfil y los documentos.

5.4.1.- Valor de Seleccion de Robertson

Robertson [147][148] ide6 un método de seleccidn de términos basado en la teoria de la
probabilidad. El valor de seleccién de Robertson (V SR) se define como:

VSR = (p;-q)RW (1)

donde pi = P(w; = 1|R) es la probabilidad de la presencia del término i supuesto que un
documento es relevante, y = P(wi = 1| R), esla probabilidad de la presencia del término i

cuando un documento no es relevante. Los pesos de relevancia para cada término i, RW, se
calculan como:

pi(1-9)
RW = | 0 m——
q,(1-p;)

RW, se puede obtener en base al modelo probabilistico binario independiente y las reglas
Bayesianas de decision [176][148][149]. De acuerdo a [148], g se puede despreciar con toda
seguridad en la ecuacion (1), ya que o g es mucho més pequefia que pi, 0 RW, es mucho mas
pequefia por grande que sea g.. De esta forma, la férmula final del VSR se puede simplificar
a
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pi(l-qi)
VSR = p. * RW=p *| 00 =——
qi(l-pi)

TABLAS DE CONTINGENCIA

Lastablas de contingencia son una de | as técnicas estadisticas mas usadas en €l andisis de
datos y que pueden ser usadas para modelar férmulas basadas en probabilidades, como es el
caso del valor de seleccion de Robertson.

Para nuestro problema, es necesario calcular unatabla de contingencia para cada término j
en & conjunto de entrenamiento. Cada una de estas tablas tiene la forma mostrada en la
Figura5.14.

Relevantes | No-relevantes
términoj=1 A B A+B
términoj=0 C D C+D

A+C B+D N

Figura5.14: Tabla de contingencia del término |

Aqui, A es el nimero de documentos relevantes en los que aparece € término j, B es el
nimero de documentos no relevantes en los que aparece € término j, C es el nimero de
documentos relevantes en |os que no aparece € término j y D es el nimero de documentos no
relevantes en |os que término j no aparece. N se define como lasumade A, B, Cy D.

De acuerdo a la informacién contenida en la tabla de contingencia mostrada en la Figura
514, p= A/ (A+C)y g = B/ (B+D), eignorando A+C que es una constante para todos los
términos, €l VSR se puede simplificar a:

A*D
VSR = A * | Q( m—
B*C
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Todos los términos de los documentos relevantes se ordenan de manera descendente de
acuerdo a su VSR. Para un tamafio de perfil (p.e., 200), los 200 términos con mayor valor de
VSR y sus pesos serén incluidos en el perfil. El tamafio del perfil hace referencia al nimero
de términos (junto con sus pesos) que es necesario incluir para describir las preferencias del
usuario de lamejor manera posible.

5.4.2.- Funcion de Similitud

El valor de seleccion de Robertson, junto con la simplificacion basada en la tabla de
contingencia, nos permite determinar que términos son elegidos para formar parte del perfil.
Sin embargo, para poder medir la eficacia de estos perfiles necesitamos una funcién que nos
permita medir el grado de similitud o concordancia entre ellos y |os nuevos documentos.

La funcion de similitud elegida para este fin es Okapi BM25 [150], que se define de la

siguiente manera:

. 3x tf N —df +0.5
Sm (Q,D)=3 xlog 2= d 9> omw
© TP 054 15xtegth of +0.5

length e

donde tenemos las siguientes equivalencias:

tf frecuenciadel término en e documento D

QTW estrategia de ponderacion del término en la consulta Q. Se suele utilizar tf
como valor de la estrategia de ponderacion

df nimero de documentos en la coleccion en los que él término esta presente
length  longitud del documento D (nimero de término que lo representan)
length.y longitud media de los documentos en la coleccidn

5.4.3.- Evaluacion de los perfiles

Puesto que el método utilizado estd basado en el modelo de espacio vectorial, presentala
potencialidad de poder devolver los documentos ordenados de acuerdo a su relevancia, por 1o
gue seria interesante que el mecanismo de evaluaciéon fuese capaz de medir también esta
capacidad.
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Para ello utilizamos la precisiéon media a once niveles de exhaustividad (véase Seccion
1.4), lo que nos permitird, ademas, una comparacion equitativa con nuestra propuesta, ya que
ésta fue una de las medidas utilizada para su evaluacion.

5.4.4.- Experimentacion y Analisis de Resultados

Esta seccion se encarga de describir los experimentos realizados y los resultados
obtenidos por € algoritmo VSR-OKAPI. Los experimentos se realizardn sobre las bases
documentales Cranfield y CACM, utilizando el entorno experimental considerado en €
Apéndice A.1.

Hemos gjecutado el agoritmo clésico de generacién de perfiles (VSR-OKAPI) una Gnica
vez para cada una de las 35 consultas consideradas, ya que no existe componente aleatoria
alguna en el mismo. Los vaores empleados para los distintos pardmetros del agoritmo se
recogen en laTabla5.1.

Parametros Valores
Tamafio del perfil 10
Valor de QTW VSR

Tabla236: Vaores de parametros considerados para el algoritmo VSR-OKAPI
Hemos considerado un tamafio de perfil igual a 10 (nimero de términos que |o componen)

para que la comparacion con nuestra propuesta sea equiparable (las consultas generadas por
ella pueden contener un maximo de 10 términos, véase la Tabla 126).

5.4.4.1.- Resultados obtenidos con la coleccion Cranfield

La Tabla 5.112 presentan los resultados obtenidos para cada una de las diecisiete
consultas de Cranfield consideradas (véase € Apéndice A.l), sobre el conjunto de
entrenamiento (parte izquierda de latabla) y sobre e conjunto de prueba (parte derecha).

Dentro de cadatabla, y de izquierda a derecha, las columnas recogen los datos siguientes:
i. NUmero de consulta

ii. Vaores correspondientes a la evaluacion de las consultas persistentes sobre el conjunto
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de entrenamiento: Precision media, NUmero de documentos relevantes en la base,
Numero de documentos relevantes recuperados en las n primeras posiciones, siendo n
igual al nimero de documentos relevantes en la base.

iii. Vaores correspondientes a la evaluacion de las consultas persistentes sobre €l conjunto
de prueba: Precision media, NUmero de documentos relevantes en la base, NUmero de
documentos relevantes recuperados en las n primeras posiciones, siendo n igua al
numero de documentos relevantes en la base.

ENTRENAMIENTO PRUEBA
- Pm #D _rel #rel_n Pm #D_rel #rel_n
C.1 0.510 14 6 0.484 15 6
C.2 0.522 12 5 0.789 13 9
C.3 0.945 4 3 0.888 5 4
C.7 0.909 3 2 0.162 3 1
C.8 0.499 6 4 0.141 6 0
C.11 0.864 4 3 0.615 4 3
C.19 0.970 5 4 0.604 5 4
C.23 0.475 16 7 0.357 17 7
C.26 0.773 3 2 0.010 4 0
C.38 0.442 5 1 0.056 6 1
C.39 0.569 7 3 0.021 7 0
C. 40 0.569 6 3 0.052 7 0
C. 47 0.768 7 5 0.438 8 3
C.73 0.616 10 5 0.268 11 2
C. 157 0.532 20 10 0.298 20 7
C. 220 0.725 10 6 0.544 10 5
C. 225 0.370 12 5 0.099 13 2

Tabla237: Resultados del algoritmo de VSR-OKAPI paralas consultas de Cranfield
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Andlisis de resultados

A continuacion, analizaremos los resultados presentados en la tabla anterior. Como hemos
venido haciendo, comentaremos | os resultados de cada grupo de consultas (consultas con més
de 20 documentos relevantes y consultas que presentan menos de 15 documentos relevantes,
Tabla 181) de acuerdo a la capacidad de las consultas para situar alos documentos relevantes

en las primeras posiciones.

Eficacia de las consultas con mas de 20 documentos relevantes

La evaluacion sobre el conjunto de entrenamiento de los perfiles generados pone de
manifiesto un comportamiento adecuado, como demuestran |os valores de precision media de
alrededor de 0.5, asi como €l ato nimero de documentos que aportan informacion situados en
la cabeza de lalista. La proporcidn de éstos se encuentra, asi mismo, sobre el 50%.

Cuando los perfiles se comparan contra documentos no utilizados en e proceso de
creacion, los resultados siguen siendo muy prometedores. De hecho, cinco de las siete
consultas consiguen una precision media alrededor de 0.4. Por su parte, las consultas 2 y 225,
destacan positiva y negativamente, respectivamente. La primera, con una precision media de
0.789 y 10 de los 13 documentos relevantes en la cabeza del conjunto de recuperados; y la
segunda, con una precisién de 0.099 y solamente 2 de los 13 documentos que aportan
informacién situados en la primeras posiciones.

Eficacia de las consultas con menos de 15 documentos relevantes

El comportamiento de los perfiles que representan las necesidades de informacion
indicadas por consultas con un nimero pequefio de documentos relevantes, a ser evaluados
sobre los mismos conjuntos que se utilizaron para su creacion, es muy bueno. Podemos ver
como las precisiones medias se localizan bien cercanas a méximo (1), pero sin llegar aé, o
bien, arededor de 0.5; siendo ambos comportamientos aceptables. La proporcion de
documentos relevantes es, ademés, muy elevada.

Sin embargo, cuando estos mismos perfiles se evalllan sobre documentos de los que no se
tiene ningln conocimiento anterior, nos encontramos con que seis de las diez consultas
presentan valores de precision media muy bajos (no llegando a 0.05 o superando ligeramente
el 0.1). Ademas, la proporcién de documentos relevantes a comienzo del conjunto de
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recuperados es précticamente igual a 0. Este comportamiento dificulta seriamente el acceso a

nueva informacién por parte del usuario.

Por otra parte, el comportamiento de las cuatro consultas restantes (3, 11, 19y 47) es muy
alentador, a presentar valores de precision media por encimade 0.5 y una proporcién mayor
de nimero de documentos que satisfacen las necesidades de informacion.

Mejor consulta

Como ha venido siendo habitual en todos las experimentaciones realizadas a lo largo de
esta memoria con la coleccion Cranfield, la consulta con mejor comportamiento ha sido la
consulta 3. Tanto en entrenamiento como en prueba, consigue que todos los documentos
relevantes que tiene asociados menos uno, estén situados entre los primeros. Ademés, los
altos valores de precisién media nos indican que el documento que falta debe estar muy cerca
de las posiciones de cabeza.
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5.4.4.2.- Resultados obtenidos con la coleccion CACM

La Tabla 5.113 presentan los resultados obtenidos para cada una de las dieciocho
consultas de CACM consideradas (véase el Apéndice A.1l), sobre € conjunto de
entrenamiento (parte izquierda de latabla) y sobre el conjunto de prueba (parte derecha).

ENTRENAMIENTO PRUEBA
Pm #D_rel #rel_n Pm #D _rel #rel_n

C.4 0.763 6 4 0.138 6 0
C.7 0.673 14 9 0.496 14

C.9 0.723 4 2 0.182 5 1
C.10 0.747 17 12 0.676 18 13
C. 14 0.847 22 16 0.746 22 14
C.19 0.625 5 2 0.024 6

C.24 0.751 6 4 0.293

C.25 0.540 25 12 0.525 26 13
C.26 0.880 15 12 0.761 15 10
C.27 0.631 14 8 0.443 15 5
C. 40 0.688 5 3 0.393 5

C.42 0.595 10 5 0.310 11 4
C.43 0.374 20 10 0.498 21 10
C.45 0.579 13 7 0.292 13 6
C.58 0.710 15 10 0.265 15

C.59 0.456 21 10 0.548 22 15
C. 60 0.575 13 7 0.339 14

C.61 0.676 15 10 0.348 16

Tabla 238: Resultados del algoritmo de VSR-OKAPI paralas consultas de CACM
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Andlisis de resultados

A continuacion, analizaremos los resultados presentados en la tabla anterior. Como hemos
venido haciendo, comentaremos | os resultados de cada grupo de consultas (consultas con més
de 30 documentos relevantes, consultas que presentan entre 21 y 30 documentos relevantes, y
consultas con menos de 15 documentos relevantes, Tabla 200) de acuerdo a la capacidad de
las consultas para situar 1os documentos relevantes en |as primeras posiciones

Eficacia de las consultas con mas de 30 documentos relevantes

Las precisiones medias acanzadas por las consultas incluidas en este grupo sobre €l
conjunto de entrenamiento son variadas, moviéndose entre el 0.374 dela43y el 0.847 de la
consulta 14. La proporcion de documentos relevantes entre las primeras posiciones es
superior a 0.5.

De igua manera, los atos valores de precision media (en torno a 0.5) acanzados al
empargjar perfilesy documentos de prueba nos indican que no aparecen muchos documentos
irrelevantes en las primeras posiciones del conjunto de recuperados, |o que facilitard el acceso
ala nuevainformacion por parte de los usuarios. Prueba de esto es, también, la proporcion de
documentos que aportan informacion en las primeras posiciones del conjunto de documentos
final.

Eficacia de las consultas que presentan entre 21 v 30 documentos r elevantes

Estas consultas tienen un comportamiento muy similar a descrito en la seccion anterior,
tanto sobre el conjunto de entrenamiento como sobre el de prueba, aunque sobre este Ultimo
tanto los valores de precision media como la proporcion de documentos relevantes en las
primeras posiciones se ven ago reducidos. Sobre el conjunto entrenamiento se puede
considerar algo mejor, puesto que ninguna consulta baja de 0.55 en lo que respecta a
precision media.

Eficacia de las consultas con menos de 15 documentos relevantes

La evaluacién sobre e conjunto de entrenamiento de este grupo de consultas se mantiene
en linea con € resto, caracterizada por valores de precision media entre 0.65 y 0.75 y una
proporcion de documentos rel evantes situados entre |os primeros de mas del 50%.
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Sobre € conjunto de prueba, la precision media disminuye respecto a los apartados
anteriores, localizandose arededor de 0.2. Ademés, dos de las cinco consultas no consiguen

situar ningun documento gue aporte nueva informacion entre l0s primeros.

Mejor consulta

Con una precision media de 0.880 y 12 documentos relevantes entre los 15 primeros, la
consulta 26 es la que mejor comportamiento presenta sobre el conjunto de entrenamiento.
Ademés, también consigue los mejores resultados sobre € conjunto de prueba, con una
precision media de 0.761 y 10 documentos relevantes entre 1os 15 primeros.

5.4.4.3.- Resumen

Globamente, podemos destacar que este método clasico para la generacion de perfiles
tiene un comportamiento muy apropiado.

Los vaores de precisiéon media obtenidos a evaluar los perfiles sobre el conjunto de
documentos utilizados para su generacion son bastante buenos. Se mantienen por encima de
0.4 en todos los casos menos dos (consulta 43 de CACM vy 225 de Cranfield), que aln asi se
sittian por encimade 0.3.

Cuando la evaluacion tiene lugar sobre documentos totalmente desconocidos, podemos
encontrar dos tipos de comportamientos:

a) Consultas con valores de precision media aceptables. Este tipo de consultas presentan
valores por encimade 0.2 y, en la mayoria de los casos arededor de 0.5, lo que facilita

al usuario e acceso alanuevainformacion.

b) Consultas con valores de precisién muy bajos. En estos casos, |0s valores se encuentran
por debajo de 0.2 e incluso por debgjo de 0.1, lo que indica que muchos documentos no
relevantes ocupan posiciones de importancia en e conjunto final de recuperados.
Ademas, en agunas ocasiones, ningun documento de los que aportaria nueva
informacidn es situado entre los primeros. Esto dificulta en gran medida el acceso a los
nuevos documentos, puesto que serd necesario examinar muchos documentos que no

interesan antes de encontrar alguno que sea Util.
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5.5.- Caracterizacion de Perfiles como Consultas versus

Representacion Vectorial

Representar el perfil como una consulta persistente, en lugar de como la clasica estructura
de “bag of words”, nos proporciona:

o Més flexibilidad, al poder usar cualquier modelo de RI para formularla: Booleano,
Booleano extendido, Linguistico, ...

« Més expresividad, al usar términosy operadores Booleanos (Y, O, NO) pararepresentar
las necesidades de informacion, 1o que es mas interpretable para el ser humano.

Ademés, s representamos las consultas persistentes como consultas lingisticas, dotamos
de mayor interpretabilidad alos perfiles.

De acuerdo con todo esto, en este capitulo hemos presentado un agoritmo multiobjetivo
capaz de aprender de manera automética consultas Booleanas con pesos linguisticos, que
caracterizan los perfiles; obteniéndose resultados prometedores.

Sin embargo, los métodos basados en el modelo de espacio vectorial, como € descrito en
la Seccion 5.4 (VSR-OKAPI) dan los mejores resultados ala hora de generar perfiles.

Por tanto debemos preguntarnos, “ ¢ Es nuestra propuesta competitiva con los métodos

clasicos de generacion de perfiles?”

Antes de seguir, es necesario establecer un mecanismo de comparacion. Con nuestro
algoritmo, cada consulta tiene asociada entre una y cinco soluciones diferentes. Como se
comentd en la Seccion 5.3.1, nuestra propuesta se ha eecutado cinco veces, y ante la
imposibilidad de analizar todas las consultas existentes (en cada gjecucion se generan varias
soluciones con diferente balance precision-exhaustividad), se ha seleccionado un conjunto de
soluciones representativas de la fusion de los Paretos correspondientes a cada gjecucion. Sin
embargo, VSR-OKAPI presenta una solucion por consulta, al €jecutarse una sola vez (al no
presentar componente aleatoria alguna) y generar Unicamente una solucién en cada €jecucion.

Con € fin de que la comparacion sea mas sencilla y, buscando comparar un Unico
resultado por algoritmo, hemos derivado dos Unicos resultados para cada una de las consultas,
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consiguiendo, de esta forma, dos grupos de resultados para nuestro algoritmo. Uno formado
por resultados medios y otro por los mejores resultados sobre e conjunto de prueba. En las

subsecciones siguientes se muestran estos resultados, asi como el procedimiento seguido para
obtenerlos.

5.5.1.- Resultados Medios del Algoritmo SPEA-AG

Las Tablas 5.114 y 5.115 muestran los resultados medios correspondiente a las mejores

consultas persistentes en precision media, derivadas por el agoritmo SPEA-AG para
Cranfield y CACM, respectivamente.

Para conseguir estos resultados, se ha seleccionado del frente del Pareto generado en cada
una de las gjecuciones, la consulta persistente con mayor valor de precision media, en total
cinco consultas. Finalmente, hemos calculado la media (para cada parametro) de estas cinco

consultas. Este procedimiento se ha repetido para cada una de las 35 consultas. En la Figura
5.15 se puede ver € proceso de manera grafica.

Ejecucién 1
Ejecucion 5

E Ejecucion 2
N
E Ejecucion 3
)
E Ejecucion 4
b
!i

Mej

or Meor
Soluci

6n4 Solucién 5

or Mejor Mejor Mg
6n1l Solucion 2 Solucién 3 Soluci

g
)|

v
Resultados
medios

Figura5.15: Proceso para obtener los resultados medios del algoritmo SPEA-AG
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
- Pm #D _rel #rel_n Pm #D _rel #rel_n
C.1 0.528 14 7.8 0.070 15 0.75
C.2 0.615 12 7.2 0.143 13 2.75
C.3 0.980 4 3.8 0.330 5 2
C.7 0.765 3 2.2 0.156 3 0.25
C.8 0.657 6 3.8 0.024 6 0
C.11 0.913 4 34 0.021 4 0.25
C.19 0.931 5 4.2 0.034 5 0.2
C.23 0.461 16 8 0.113 17 2.4
C.26 0.820 3 2.4 0.006 4 0
C.38 0.847 5 3.8 0.029 6 0.2
C.39 0.704 7 0.051 7 0.25
C. 40 0.706 6 0.015 7 0.2
C. 47 0.684 7 4.4 0.089 8 0.5
C.73 0.627 10 5.6 0.057 11 0.75
C. 157 0.464 20 94 0.112 20 2.2
C. 220 0.677 10 6.2 0.173 10 1.2
C. 225 0.515 12 6.2 0.078 13 0.75

Tabla239: Resultados medios del algoritmo de SPEA-AG paralas consultas de Cranfield

Podemos observar como los resultados son bastante buenos sobre el conjunto de

entrenamiento. La precision media se sitlia por encima de 0.5 salvo en las consultas 23y 157
de Cranfield y la25 de CACM.

La proporcién de documentos Utiles en las primeras posiciones del conjunto de

recuperados es de la mitad en consultas con més de 20 documentos, en € caso de Cranfield, y

de algo mas en CACM. En consultas con un menor nimero de documentos relevantes, la

proporcion aumenta.
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
- Pm #D _rel #rel_n Pm #D _rel #rel_n
C.4 0.823 6 44 0.052 6 0.2
C.7 0.649 14 9 0.055 14 1.6
C.9 0.946 4 3.8 0.145 5 1.2
C.10 0.631 17 10 0.450 18 10.33
C. 14 0.740 22 15.8 0.381 22 11.25
C.19 0.946 5 44 0.026 6 0
C.24 0.774 6 4.6 0.046 7 0.25
C.25 0.477 25 12.8 0.157 26 3.8
C.26 0.751 15 10.8 0.410 15 7.5
C.27 0.596 14 8 0.140 15 2
C. 40 0.828 5 3.8 0.211 5 0.66
C.42 0.674 10 6.2 0.052 11 1.25
C.43 0.523 20 10.6 0.225 21 5
C.45 0.617 13 8.2 0.105 13 1
C. 58 0.603 15 8.8 0.072 15 0.5
C.59 0.595 21 13 0.170 22 54
C. 60 0.555 13 7 0.118 14
C.61 0.642 15 9.4 0.121 16

Tabla 240: Resultados medios del algoritmo SPEA-AG paralas consultas de CACM

La parte derecha de las tablas nos muestra como los resultados sobre los conjuntos de
prueba son bastante bajos en comparacion con el conjunto de entrenamiento. Vemos como se
produce un claro efecto de sobreaprendizaje. En Cranfield, salvo la consulta 3, €l resto no
suben de 0.15. Por otro lado, con CACM se consiguen resultados algo més aceptables, sobre
todo en consultas con més de 30 documentos relevantes (todas por encima de 0.15). Destacan
laconsulta10y la 26 con mas de 0.4.
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5.5.2.- Mejores Resultados para SPEA-AG sobre el Conjunto de Prueba

Con cualquier algoritmo de aprendizaje de consultas, |0 que buscamos es que se consiga
aportar nueva informacion que satisfaga las necesidades de un usuario a evauar dichas
consultas sobre conjuntos diferentes de los usados en el proceso de aprendizaje. En vista de
esto, las Tablas 5.116 y 5.117 presentan los resultados obtenidos por la consulta persistente
con mayor valor de precision media sobre el conjunto de prueba, para cada consulta de
Cranfield y CACM, respectivamente. La mejor consulta se elige de entre las cinco consultas

previamente seleccionadas para obtener los resultados medios. La Figura 5.16 muestra
gréficamente la forma de obtener esta consulta.
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Ejecucion 3
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resultados

Figura5.16: Proceso para obtener los mejores resultados del algoritmo SPEA-AG
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
- Pm #D _rel #rel_n Pm #D _rel e n
C.1 0.467 14 8 0.201 15 2
C.2 0.725 12 7 0.289 13 4
C.3 1.000 4 4 0.542 5 3
C.7 0.637 3 2 0.245 3 1
C.8 0.652 6 4 0.045 6 0
C.11 0.729 4 3 0.072 4 1
C.19 1.000 5 5 0.144 5 1
C.23 0.426 16 8 0.213 17 5
C.26 0.818 3 2 0.007 4 0
C.38 0.912 5 4 0.050 6 0
C. 39 0.821 7 6 0.134 7 1
C. 40 0.549 6 3 0.033 7 1
C. 47 0.740 7 5 0.237 8 1
C.73 0.748 10 7 0.080 11 1
C. 157 0.454 20 11 0.422 20 7
C. 220 0.647 10 5 0.349 10 3
C. 225 0.484 12 5 0.126 13 1

Tabla241: Mejores resultados del algoritmo de SPEA-AG sobre e conjunto de prueba paralas

L as consultas seleccionadas son las mejores en precision mediaa ser evaluadas sobre 10s
conjuntos de prueba, o que no supone que tengan que serlo, necesariamente, también sobre el
conjunto de entrenamiento. De hecho, en muchas ocasiones, la mejor consulta sobre €l
conjunto de prueba es una de las que presentan un comportamiento medio en e conjunto de
entrenamiento o incluso el peor. Esto nos indica que no siempre |o interesante son |os mejores
resultados en e conjunto de entrenamiento (se puede estar produciendo sobreaprendizaje),

sino que son preferibles valores intermedios.

En general, los mejores resultados sobre € conjunto de prueba superan con creces a los
medios, alrededor del doble.

consultas de Cranfield
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ENTRENAMIENTO PRUEBA
- Pm #D _rel #rel_n Pm #D _rel #rel_n
C.4 0.646 6 3 0.148 6 1
C.7 0.658 14 8 0.150 14 5
C.9 1.000 4 4 0.237 5 2
C.10 0.670 17 12 0.534 18 11
C. 14 0.818 22 16 0.581 22 14
C.19 1.000 5 5 0.087 0
C.24 0.639 6 4 0.096 1
C.25 0.471 25 11 0.185 26 2
C. 26 0.632 15 9 0.466 15 7
C.27 0.583 14 7 0.190 15 3
C. 40 0.894 5 4 0.333 5 1
C.42 0.676 10 6 0.112 11 2
C.43 0.565 20 11 0.320 21 7
C.45 0.715 13 10 0.211 13 3
C. 58 0.643 15 10 0.116 15 1
C.59 0.595 21 13 0.218 22 9
C. 60 0.612 13 8 0.185 14 5
C.61 0.568 15 9 0.198 16 3

Tabla242: Mejores resultados del algoritmo de SPEA-AG sobre e conjunto de prueba paralas
consultas de CACM

En la coleccion Cranfield, encontramos dos comportamientos diferentes: consultas cuyos
valores de precision media se sitdan por encima de 0.2 y alcanzan un maximo de 0.542 (p.e.,
consulta 3), y consultas con precisiones medias por debagjo de 0.15, siendo la peor la 26
(0.007).

En el caso de CACM, salvo tres consultas (Ia 19, 24 y 40), €l resto presentan valores por
encimade 0.1. Las consultas con mayor nimero de documentos relevantes consiguen valores
més altos de precision media. El valor méximo lo consigue la consulta 14 con una precision
mediade 0.581, seguida de cerca por la consulta 10 (0.534) y |a 26 (0.466).
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5.5.3.- VSR-OKAPI versus SPEA-AG sobre Cranfield

Evaluacion sobre el conjunto de entrenamiento

Si comparamos los resultados obtenidos por nuestra propuesta sobre el conjunto de
entrenamiento con los conseguidos por el método clasico (Tabla 5.114), observamos que
nuestro método es competitivo. En once de las diecisiete consultas, la propuesta multiobjetivo
consigue mejores resultados que VSR-OKAPI. En las que no, las diferencias son muy
pequefias.

Una de las consultas donde la diferencia entre un algoritmo y otro es més acusada a
nuestro favor, es la 38. Mientras que con VSR-OKAPI se consigue un valor de 0.442,
situando un Unico documento relevante en las primeras posiciones, la propuesta multiobjetivo
sube hasta 0.847 con una media de 3.8 documentos sobre 5 en la cabeza del conjunto final de
recuperados.

Las consultas en las que nuestro algoritmo presenta peor comportamiento son la 23, 157,
220, 7, 19 y 47. La mayor diferencia, en este caso en nuestra contra, es de 0.145,
correspondiente a la consulta 7. El método basado en VSR y OKAPI consigue una precision
media de 0.91, con una proporcién de 2 documentos sobre el total de 3, mientras que SPEA-
AG se queda en 0.765 aunque la proporcién de documentos es précticamente la misma.

Como hemos comentado antes, los mejores resultados sobre el conjunto de prueba no
tienen por qué coincidir con los mejores en entrenamiento. De hecho, al hacer la comparacion
con las consultas con mejor resultado sobre el conjunto de nuevos documentos (parte
izquierda de las Tablas 5.112 (VSR-OKAPI) y 5.116 (SPEA-AG)), vemos como OKAPI es
mejor en entrenamiento en ocho de |as diecisiete consultas.

Las mayores diferencias a nuestro favor, las sigue presentando la consulta 38, y en nuestra
contrala?.

Las Figuras 5.17 y 5.18, muestran de manera gréfica e comportamiento de los dos
algoritmos sobre € conjunto de entrenamiento. La primera presenta la comparacion de los
valores de precisién media correspondientes a VSR-OKAPI (Tabla’5.110) y alos resultados
medios de SPEA-AG (Tabla 5.114). Por su parte, la Figura 5.18 muestra la misma
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comparativa pero utilizando como valores de nuestro algoritmo los correspondientes a las
consultas con mejor comportamiento sobre el conjunto de prueba (Tabla 5.116).

8 11 19
Consultas

W SPEA-AG [[] VSR-OKAPI|

1,00

0,90 —
0,80 —
0,70 —
0,60 —
0,50 —
0,40 —
0,30
0,20 —
0,10 —
0,00 —
1 2 3

Figura5.17: Comparativa de SPEA-AG (considerando resultados medios) y VSR-OKAPI sobre e
conjunto de entrenamiento para las consultas de Cranfield
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Figura5.18: Comparativa de SPEA-AG (considerando mejores resultados) y VSR-OKAPI sobre e
conjunto de entrenamiento para las consultas de Cranfield
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Evaluacion sobre el conjunto de prueba

Centrédndonos ahora en la evaluacion sobre el conjunto de prueba, vemos que comparando
los resultados medios (parte derecha de la Tabla 5.114) con VSR-OKAPI, éste presenta
mucho mejor comportamiento. Podemos destacar, sin embargo, tres consultas, una en la que
obtenemos mejores resultados (0.05 frente a 0.02) y otras dos donde las diferencias son
minimas (0.078 frente a 0.098 y 0.156 frente a 0.161), en comparacion con el resto de
consultas.

En e resto de consultas, VSR-OKAPI obtiene mucho mejores resultados que nuestro
método. Asi, por gemplo, en la consulta 2, mientras que con nuestra propuesta solo
conseguimos una media de 0.143 para la precision media, OKAPI alcanza un 0.788, situando,
ademas, 9 documentos relevantes entre los 13 primeros, frente alos 2.75 de SPEA-AG.

Si la comparacién la hacemos sobre los mejores resultados de precisiéon media (parte
derecha de la Tabla 5.116), vemos que SPEA-AG consigue resultados ligeramente mejores
gue VSR-OKAPI en cinco consultas (157, 225, 7, 38 'y 39). Por gemplo, laconsulta 157 tiene
asociada una precision media de 0.422 en el caso del algoritmo SPEA-AG y de 0.298 en €l
caso de VSR-OKAPI. La proporcion de documentos en las primeras posiciones es la misma
paralos dos (11 de 20), lo que sugiere que la diferencia estriba en las posiciones que ocupan
los restantes 13 documentos relevantes.

En el resto de consultas, |as diferencias se reducen respecto al caso medio, aunque siguen
siendo significativas. Por geemplo, la consulta 3 tiene un valor méximo de 0.542 en el caso
multiobjetivo frente al 0.888 del método clasico.

Los comportamientos que acabamos de describir pueden verse de manera gréfica en las
Figuras 5.19 y 5.20. Ambas figuras representan la misma comparativa que la descrita paralas
Figuras 5.17 y 5.18, respectivamente, solo que sobre el conjunto de prueba.
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Figura5.19: Comparativa de SPEA-AG (considerando resultados medios) y VSR-OKAPI sobre €
conjunto de prueba parala consultas de Cranfield
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Figura 5.20: Comparativa de SPEA-AG (considerando mejores resultados) y VSR-OKAPI sobre €
conjunto de prueba para las consultas de Cranfield

Composicién de los perfiles

Una factor importante que tenemos que tener en cuenta en la comparacién entre SPEA-
AG y VSR-OKAPI es la composicion de los perfiles generados. En el caso del algoritmo
clasico los perfiles estan formados, Unicamente, por |os n términos con mayor valor VSR, sin
tenerse ningln conocimiento sobre la relacién que existe o puede existir entre ellos. Por €
contrario, los perfiles generados por nuestra propuesta estan formados por una serie de
términos y un conjunto de operadores Booleanos que determinan la relaciéon existente entre
los términos sel eccionados.
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Las Figuras 5.21 y 5.22 muestran la composicion de los perfiles obtenidos por los dos
métodos sobre el conjunto de prueba paralas consultas 2 y 157 de Cranfield, respectivamente.

AND
P o PN
s 2709 1439 1277 1266 Lies 144
vi| [vm| [vL
= —— L| [H]| [L — —-
EH L EL L

a) Perfil generado por el algoritmo SPEA-AG

1794 (11.56)  2437(9.66) 2526 (8.67)

693 (8.35) 847 (7.69) 1887 (7.52)

b) Perfil generado por el algoritmo VSR-OKAPI

Figura5.21: Perfiles generados por SPEA-AG y VSR-OKAPI paralaconsulta 157 de Cranfield
sobre el conjunto de prueba

En e caso de la consulta 2, VSR-OKAPI consigue vaores de precision media bastante
superiores a los de nuestra propuesta, 0.789 frente a 0.289 (Figura 5.20). Sin embargo, como
demuestra la Figura 5.21, la composicién del perfil generado por SPEA-AG es mucho méas
clara que la del perfil generado por e método clasico, ya que se han aprendido, a lavez, los
términos que los forman y las relaciones existente entre ell os.
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a) Perfil generado por el algoritmo SPEA-AG

1116 (45.33) 2623 (45.06) 146 (26.39) 2929 (24.17) 1674 (23.02)

557 (20.79) 3 (17.39) 1952 (16.63) 1973 (16.09) 1279 (12.23)

b) Perfil generado por el algoritmo VSR-OKAPI

Figura5.22: Perfiles generados por SPEA-AG y VSR-OKAPI paralaconsulta 2 de Cranfield
sobre el conjunto de prueba

A pesar de que nuestra propuesta obtiene sobre e conjunto de prueba peores resultados
gue VSR-OKAPI en la mayoria de los casos, la representacion del perfil como una consulta
(términos + operadores) nos aporta mayor expresividad, a aprender no solo los términos que
compondran el perfil, sino también los operadores Booleanos que los relacionan. Ademas, la
representacion de los pesos como etiquetas linglisticas (SPEA-AG) es més interpretable que
€l uso de pesos numeéricos (VSR-OKAPI).
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5.5.4.- VSR-OKAPI versus SPEA-AG sobre CACM

Evaluacion sobre el conjunto de entrenamiento

L os resultados obtenidos sobre el conjunto de entrenamiento son bastante parecidos para
ambos algoritmos cuando consideramos los resultados medios de SPEA-AG. Cada uno de
ellos supera a otro en la mitad de las consultas (véanse las Tablas 5.113 y 5.115), pero sin
gue las diferencias sean demasiado elevadas en ninguno de los dos casos, permitiéndonos
competir con VSR-OKAPI.

Las consultas persistentes generadas por nuestra propuesta multiobjetivo obtienen, en
todos los casos, valores de precision media superiores a 0.5, con un méaximo de 0.946 paralas
consultas 9 y 19, y un minimo de 0.477 correspondiente ala consulta 25. En el caso de VSR-
OKAPI, los valores méximo y minimo son 0.880 y 0.374, correspondientes a las consultas 26
y 25, respectivamente.

De igual forma, la proporcion de documentos que aportan informacion, situados en las
primeras posiciones del conjunto de recuperados, es también parecida, como demuestran los
resultados recogidos en las Tablas 5.113 y 5.115.

Entre las consultas en las que SPEA-AG supera a VSR-OKAPI, las soluciones més
distanciadas (aproximadamente en 0.3) corresponden a la consulta 19, con unos valores de
precision media de 0.946 y 0.625, respectivamente. En el lado contrario, la diferencia més
significativa (0.129) corresponde ala consulta 26 con una precisiéon mediade 0.751 en el caso
del algoritmo multiobjetivo y de 0.880 para el método clasico.

La Figura 5.23 muestra un diagrama de barras comparativo de los valores de precision
media conseguidos por cada algoritmo para cada una de las 18 consultas. En ella se puede
observar gréficamente las consultas en las que SPEA-AG supera a VSR-OKAPI y viceversa.
Por otro lado, la igualdad de aturas entre las barras de ambos algoritmos nos indica que las
diferencias entre las soluciones proporcionadas por ellos no son excesivamente altas.
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Figura5.23: Comparativa de SPEA-AG (considerando resultados medios) y VSR-OKAPI sobre €
conjunto de entrenamiento para las consultas de CACM

Si, por €l contrario, consideramos para la comparacién los mejores resultados de SPEA -
AG sobre @ conjunto de prueba (Tabla 5.117), VSR-OKAPI presenta mejor comportamiento
en diez de las dieciocho consultas (Figura 5.24). El aumento del nimero de consulta en las
gue VSR-OKAPI nos supera es normal, ya que los resultados de SPEA-AG que estamos
utilizando en la comparacion son los mejores obtenidos sobre €l conjunto de prueba, y como
comentamos anteriormente, estos no tienen por qué corresponderse, necesariamente, con 10s
mejores resultados en entrenamiento (resultados que estamos analizando actualmente). Caben
destacar positivamente las consultas 9 y 19 que consiguen una precision media igual a
maximo.

En la Figura 5.24, podemos ver gréficamente las diferencias existentes entre los valores
de precision media obtenidos por SPEA-AG (considerando los mejores resultados en €l
conjunto prueba) y VSR-OKAPI. Las aturas de las barras nos indica que la mayoria de las
consultas consiguen valores de precision medias alrededor de 0.6; destacando las consultas 9,
19y 42.

309



1,00
0,90 —

0,80
0,70 — [l 1

0,60 — L
0,50 — L
0,40 — -

Precision media

0,30 L
0,20 — L
0,10 — L

0,00 — L
4 7 9 10 14 19 24 25 26 27 40 42 43 45 58 59 60 61

Consultas
(M SPEA-AG  [] VSR-OKAPI |

Figura5.24: Comparativa de SPEA-AG (considerando los mejores resultados) y VSR-OKAPI sobre
el conjunto de entrenamiento para las consultas de CACM

Evaluacion sobre el conjunto de prueba

Por otro lado, en la evaluacién sobre el conjunto de prueba, ocurre igual que en el caso de
Cranfield. Cuando comparamos con |os resultados medios (parte derecha de la Tabla 5.115),
VSR-OKAPI consigue mejores resultados que SPEA-AG en todas las consultas excepto una
(consulta 19). Los resultados medios de precision media, valga la redundancia, de este
algoritmo se mueven alrededor de 0.15, destacando las consultas 10 (0.45), 14 (0.38) y 26
(0.41), mientras que en €l caso de VSR-OKAPI, los valores se sitdan en torno a 0.5 y, salvo
uno, €l resto no bajan de 0.1 (véase la Figura 5.25).
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Figura 5.25: Comparativa de SPEA-AG (considerando resultados medios) y VSR-OKAPI sobre €
conjunto de prueba para las consultas de CACM
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Los mejores resultados de precision media sobre el conjunto de prueba (parte derecha de
la Tabla 5.117) nos permiten acercarnos algo més a los resultados de VSR-OKAPI. Ahora,
unicamente dos consultas tienen valores por debajo de 0.1 (consultas 19 y 24), mientras que
el resto se mueve en torno a 0.25. Las consultas que alcanzan mejores valores con SPEA-AG
gue con VSR-OKAPI se corresponden con las de menor niUmero de documentos relevantes,
en concreto, la nimero 4, 9y 19, aungue las diferencias son muy pequefias, a igua que los
valores de precision media.

En la Figura 5.26 podemos ver como las consultas 10, 14 y 26, a pesar de presentar los
valores més atos de precision media (0.534, 0.581 y 0.466, respectivamente), siguen
diferenciandose de los resultados obtenidos por VSR-OKAPI. No obstante, estas diferencias
no son muy elevadas. Por jemplo, en el caso de la consulta 10, la diferencia es sdlo de 0.142.
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Figura 5.26: Comparativa de SPEA-AG (considerando los mejores resultados) y VSR-OKAPI sobre
el conjunto de prueba para las consultas de CACM

En lo que respecta a la situacion de los documentos que aportan informacién, vemos
como no hay excesiva diferencia entre un algoritmo y otro, siendo en algunos casos
exactamente 1os mismos nimeros. Por tanto, las diferencias en los valores de precision
estribarén, sobre todo, en las posiciones que ocupen € resto de documentos relevantes,
aungue también se veran influenciadas por |as posiciones gue ocupan los documentos dentro

de esasn primeras.
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Composicion de los perfiles

Al igual que en e caso de Cranfield, las Figuras 5.27 y 5.28 muestran, a modo de
gjemplo, los perfiles generados por SPEA-AG y VSR-OKAPI vy, lanzados sobre e conjunto
de prueba, para dos consultas, la 9 y la 10 respectivamente. El comportamiento de ambos
algoritmo sobre estas consultas es diferentes. Para la consulta 9, nuestra propuesta consigue
mejores resultados que VSR-OKAPI, mientras que para la consulta 10 es el método clésico el
gue obtiene un valor mayor de precision media.

AND
OR /OR\ OR
2723 1950 775 1088 4771 -775 4746 726
M| LvL| |[vMm M [ L L| |mAl L
M L L H [ T L H L
Hl T [T EL M vL| [VH| [VLC

a) Perfil generado por el algoritmo SPEA-AG

2493 (17.27) 4778(13.36) 1126 (11.55) 3272(10.85)  770(9.76)

2057(9.53) 1919(9.45)  2280(8.99) 864 (8.35) 4790 (7.90)

b) Perfil generado por el algoritmo VSR-OKAPI

Figura5.27: Perfiles generados por SPEA-AG y VSR-OKAPI paralaconsulta9 de CACM sobre
el conjunto de prueba
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a) Perfil generado por el algoritmo SPEA-AG

3540 (59.13)  777(36.83) 3100(24.75) 1292 (21.50) 3076 (20.87)

5152 (20.35) 445(19.83)  2570(17.92) 2393 (15.14) 5087 (12.87)

b) Perfil generado por el algoritmo VSR-OKAPI

Figura5.28: Perfiles generados por SPEA-AG y VSR-OKAPI paralaconsulta 10 de CACM
sobre el conjunto de prueba

En ambas figuras podemos observar como los perfiles generados por nuestra propuesta
aportan mayor expresividad, al almacenar tanto los términos que representan las necesidades
de informacién del usuario como los operadores Booleanos que los relacionan. Esta
propiedad unida a la posibilidad de obtener diferentes perfiles en una misma gecucion
compensa los malos resultados sobre € conjunto de prueba, colocandonos en una posicion

medianamente competitiva.
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5.5.5.- Resumen

« En vista de los resultados, podemos afirmar que nuestro algoritmo es competitivo con
el método clésico sobre el conjunto de entrenamiento, puesto que ambos se comportan
de manera muy similar. Incluso, en algunos casos, nuestra propuesta mejora a VSR-
OKAPI.

« Como era de esperar, € método clasico de generacion de perfiles consigue mejores
resultados que nosotros sobre los conjuntos de prueba. Sin embargo, en algunos casos
las diferencias no son demasiado grandes, lo que unido a hecho de que con nuestra
propuesta conseguimos derivar varias consultas persistentes en una Unica gjecucion, nos
coloca en una situacion favorable para refinar la metodologia y obtener resultados
competitivos.

« Laformade representar |os perfiles utilizada por SPEA-AG, como consultas clasicas de
RI, hace que los perfiles de usuario generados por este algoritmo sean mas expresivos
gue los obtenidos por el agoritmo clasico, a aprender no solo los términos, sino
también la estructura del perfil.

w Las consultas con menor nimero de documentos relevantes alcanzan los valores mas

baj os de precisién media en ambos a goritmos.

« Laconsulta 3 de Cranfield y las consultas 10, 14y 26 de CACM son las que presentan

un mejor comportamiento.

o Lasdiferencias en los valores de precision media entre los dos algoritmos no se reflegjan
en la proporcion de documentos relevantes que se localizan en la cabeza del conjunto de
documentos recuperados.

« La obtencion de los mejores resultados en entrenamiento no implica la de los mejores
resultados en prueba.
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COMENTARIOSFINALES

A modo de resumen, en este apartado de la memoria recogemos las principales
conclusiones derivadas de la labor investigadora descrita a lo largo de la misma. El trabajo
realizado no solo nos ha permitido obtener resultados muy interesantes, sino que, araiz de la
investigacion realizada, han quedado abiertas diferentes lineas de trabajo para un desarrollo
futuro.

Conclusiones Generales del Trabajo

A lo largo de esta memoria nuestro objetivo principal ha sido el de presentar técnicas que
mejoren la representacion de las necesidades de informacion, puntuales y permanentes, de los
usuarios, en los SRI documentales. La caracterizacion de los perfiles de usuario como
consultas clasicas de RI, su aprendizagje utilizando AES y el uso de Informacion Linglistica
Difusa han sido nuestro aporte en esta investigacion. Atendiendo a estos aspectos, 10s
resultados obtenidos en esta memoria pueden resumirse en |os siguientes apartados:

Uso de Técnicas de Soft Computing en el Campo dela Rl

La aplicacién de técnicas de Soft Computing ala RI aporta mayor flexibilidad alos SRI.
Asi, laLogicaDifusay los AEs son dos potentes herramientas que mejoran e rendimiento de
estos sistemas. La primera permite modelar la subjetividad y la incertidumbre existentes en la
actividad de la RI (p.e, en la estimacién de la relevancia de un documento respecto a una
consulta 0 en la formulacion de una consulta que representa las necesidades de informacién
del usuario); mientras que los segundos son muy Utiles en 1o que se refiere a resolucion de
problemas de Rl mediante blsguedas en espacios complejos [34].

Uso de Informacion Linglistica Difusa en la Meora de la Interaccion Directa
Usuario-Sistema

1. El uso de Informacién Linguistica en los SRI permite a los usuarios expresar de forma
cualitativa sus necesidades de informacién [17][18][19][95][96][114]. Sin embargo,
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estas propuestas presentan dos limitaciones:

= No permiten que los elementos de una consulta se ponderen simultaneamente de
acuerdo a varias semanticas.

o Lasentradasy lasalida de los SRI se valoran sobre el mismo conjunto de etiquetas
S, reduciendo las posibilidades de comunicacion entre €l usuario y € sistema, ala
vez que disminuyendo la expresividad, a utilizar un mismo conjunto de etiquetas
para expresar conceptos diferentes.

2. Lautilizacién del MLDM permite resolver estas deficiencias, a la par que dota de mas
flexibilidad y facilidad de representacion a las consultas instanténeas en el proceso de
RI. En concreto, hemos propuesto un SRI Linglistico Multigranular que utiliza
diferentes conjuntos de etiquetas con distinta granularidad y/o semantica para
representar |os diferentes tipos de informacién que pueden aparecer en el proceso de RI,
permitiendo la ponderacion de un elemento por varias semanticas de manera simultanea
[97][98][99][100].

Caracterizacion de los Perfiles de Usuario como Consultas Booleanasy su Aprendizaje
utilizando un Algoritmo de PG Multiobjetivo

1. Caracterizar las necesidades de informacion persistentes (perfiles de usuario) como
consultas clésicas de RI (consultas persistentes) proporciona:

« Més flexibilidad, a poder usar cualquier modelo de RI paraformularlas: Booleano,
Booleano extendido, Linguistico, ...

o Més expresividad, a usar términos y operadores Booleanos (Y, O, NO) para
representar las necesidades de informacion, 1o que es més interpretable para el ser
humano.

2. El uso de AEs multiobjetivo nos ha permitido resolver e problema del aprendizae
automatico de consultas persistentes de una forma muy satisfactoria, generando varias
consultas con distinto balance entre precision y exhaustividad en una sola gjecucion del
algoritmo[35][36][37].
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De hecho, haciendo un recorrido por los resultados obtenidos, podemos comprobar
como en 29 de las 35 consultas consideradas se generan poblaciones de més de una
solucién, consiguiéndose mayor diversidad que con el agoritmo de Smith y Smith
[165]. En las otras 6 consultas (4 de Cranfield y 2 de CACM), el nimero de soluciones
se reduce a una Unica consulta que satisface plenamente ambos objetivos, localizandose
en la esguina superior derecha del espacio de blsqueda.

Ademés, a evaluar los perfiles de usuarios generados sobre nuevos documentos, no
solo conseguimos buenos resultados, sino que recuperamos menos documentos basura
qgue € algoritmo original, 1o que facilita el acceso de los usuarios a la nueva

informacion.

Uso de Informacion Linglistica en la Representacion de Consultas Persistentes

. Los buenos resultados en un proceso de busqueda de informacion dependen de la
habilidad del usuario para expresar sus necesidades de informacion mediante una
consulta. Combinando la idea de representar los perfiles de usuario como consultas
clésicasdeRI y € uso del MLDM, hemos conseguido perfiles que, caracterizados como
consultas linglisticas multigranulares, son méas interpretables, flexibles y expresivos,
logrando una representacion de las necesidades de informacion mas acorde con el

usuario.

. La potencialidad del SRI Multigranular para devolver los documentos ordenados de
acuerdo a su relevancia ha permitido que un nimero aceptable de documentos que se
adaptan a la necesidades de informacion del usuario se sittien entre los primeros del
conjunto de documentos recuperados, facilitando €l acceso ala nuevainformacion.

. La representacion de los perfiles como consultas clasicas de Rl y su aprendizaje
mediante un AE multiobjetivo es competitiva sobre 10os conjuntos de entrenamiento,
presentando un comportamiento muy similar o incluso mejor que e método clasico de
aprendizaje de perfiles (VSR-OKAPI), como demuestran los resultados obtenidos en la
experimentacion realizada sobre Cranfield y CACM en el Capitulo 5.
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4. En los conjuntos de prueba, nuestro desarrollo sale perdiendo en la mayor parte de los

ejemplos. No obstante, la posibilidad de obtener diferentes consultas en una gecuciéon y
poder aprender no sdlo los términos, sino también la estructura del perfil, junto con €
hecho de que las diferencias en los resultados no sean demasiado altas en algunos casos,
nos coloca en una situacion favorable para refinar el método a corto plazo y obtener asi
resultados competitivos en este aspecto.

El nUmero de documentos relevantes que tiene asociados una consulta es un factor
determinante de los resultados de recuperacion obtenidos con ella. Cuanto menos
documentos relevantes tenga, mejores resultados se obtendran sobre e conjunto de
entrenamiento y peores sobre el de prueba.

En e término medio se encuentra la virtud. Encontramos un fendmeno de
sobreaprendizaje. En general, las consultas con un comportamiento extremadamente
bueno sobre el conjunto de entrenamiento, presentan e comportamiento inverso sobre
el conjunto de prueba. Por el contrario, las consultas con resultados medianamente
buenos en e conjunto de entrenamiento, presentan resultados igual mente buenos sobre
los conjuntos de prueba.

Trabajos Futuros

A raiz de lainvestigacion realizada, han quedado abiertas diferentes lineas de trabajo para

un desarrollo futuro que pueden clasificarse en dos vertientes: una primera que agrupa las

futuras lineas de investigacion asociadas con € uso de Informacion Linglistica 'y otra que

incluye las relacionadas con el uso de AEs.

A) VERTIENTE LINGUISTICA

1. Disefio de un SRI Linguistico multigranular multinivel

Los SRI Linguisticos existentes no permiten que los usuarios puedan usar las distintas

partes de una consulta para expresar sus necesidades de informacién y €elo limita su
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rendimiento y la expresividad de los usuarios. Nos planteamos, por tanto, desarrollar un
nuevo SRI Linguistico que introduzca mas medios para que los usuarios expresen sus
necesidades de informacién. Estara formado por un subsistema de consultas ponderadas
multinivel basado en informacion linguistica difusa y su correspondiente subsistema de

evaluacion, e incorporara las siguientes caracteristicas:

a) Un esguema de ponderacion multinivel, de modo que, en cada consulta, € usuario
pueda asignar pesos linguisticos difusos a cada uno de sus componentes (términos,
subexpresiones, operadores Booleanos y consulta completa). Asi conseguimos que los
usuarios puedan participar més activamente en €l proceso de RI.

b) Un esguema seméntico multinivel consistente, de manera que la seméntica asociada a
los pesos de cada nivel sea compatible con las del resto de niveles.

c) La posibilidad de usar informacion linglistica multigranular y balanceada para
valorar los pesos, de modo que se puedan usar distintos conjuntos de etiquetas para
ponderar los diferentes niveles de una consulta: i) con distinta seméanticay cardinalidad,
como en esta memoria, y/o ii) no simétricamente distribuidos con respecto de la
etiqueta central y con diferentes cardinalidades a ambos lados de la misma
(balanceada).

2. Mgjora del rendimiento de los SRI basados en un enfoque linguistico ordinal

El SRI Linguistico propuesto en esta memoria, asi como los presentados en [19][95][96],
se basan en un enfoque lingtistico ordinal [88] y, por tanto, se ven afectados por dos
problemas caracteristicos del modelado linguistico ordinal [87]:

«Pérdida de precision. El enfoque linguistico ordina trabaja con dominios linguisticos
discretos, o que implica cierta limitacion a la hora de representar la informacién, por
gemplo, a representar |os grados de relevancia.

«Pérdida de informacion. Los operadores de agregacion para informacion linguistica
ordina utilizan operaciones de aproximacion en su definicién (p.e. la operacion de
redondeo), |o que causa pérdida de informacion.

Nos planteamos utilizar un enfoque linglistico distinto, que solucione los problemas
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anteriores y, ademés, mejore e rendimiento de los SRI como, por gemplo, un enfoque
lingUistico basado en el modelo de 2-tuplas [87].

3. Desarrollo de una interfaz gréfica para el uso del SRI Linguistico multigranular

Somos conscientes de que € SRI Linguistico propuesto es complejo para ser empleado
directamente por un usuario no experto. De hecho, para que un usuario pueda expresar de
manera correcta sus necesidades de informacién, es necesario que tenga un conocimiento
perfecto de las seménticas utilizadas para la ponderacion, asi como de los conjuntos de
etiquetas en los que son valoradas.

Nos proponemos desarrollar una interfaz amigable que facilite la utilizacion del SRI
Linguistico por parte de los usuarios, evitando que tengan que conocer los entresijos del
mismo.

B) VerTIENTE EVOlLUuTIVA

1. Mgjora en la seleccion y traduccion de las consultas de |os Paretos obtenidos

Como comentamos en las conclusiones, nuestra propuesta del Capitulo 5 sale perdiendo
en la mayor parte de los gemplos sobre los conjuntos de prueba, al compararla con €
algoritmo de VSR-OKAPI. No obstante, la posibilidad de obtener diferentes consultas en una
gjecucion y poder aprender no solo los términos, sino también la estructura del perfil, nos
coloca en una situacién favorable para refinar la metodologia y obtener asi mejores
resultados. En vista de que las diferencias no son excesivamente elevadas y de que incluso en
algunos casos conseguimos superar a agoritmo clasico, pensamos que incluyendo algunas
mejoras podemos conseguir ser mas competitivos.

En concreto, nos propondremos incluir dos mejoras:

a) Modificar e procedimiento de validacion de los algoritmos. En vez de utilizar la
clasica division de los conjuntos de datos en entrenamiento y prueba, consideraremos
ladivision de los datos en entrenamiento, validacion y prueba, al igua que hacen Fan
y otros en sus trabajos mas recientes [61][60]. De esta manera, una vez aprendidas las
consultas persistentes (utilizando e conjunto de entrenamiento), las lanzaremos sobre
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el conjunto de validacion, empleado para seleccionar las mejores, que seran las que, a
su vez, se evaluaran sobre el conjunto de prueba. Con la incorporacion de este
conjunto de datos intermedios, intentaremos eliminar del conjunto final las soluciones
con un alto grado de sobreaprendizaje.

b) Mgjorar el algoritmo de traduccion de las consultas. En |os resultados mostrados en el
Capitulo 5, varias consultas no llegaban ni siquiera a ser evaluadas a no poder se
traducidas (como quedaba demostrado por la aparicion de consultas con tamarfio 0).
Esto es consecuencia del algoritmo utilizado para traducir las consultas persistentes de
entrenamiento a prueba (véase el Apéndice A.1), € cua elimina una expresion en €l
momento en que se queda con un Unico término, desapareciendo dicho término de la
consulta global. Nos plantearemos modificar este algoritmo de traduccién para que, en
vez de eliminar la subexpresion y, por tanto el término, reestructure la consulta.

2. Mgjora de las técnicas multiobjetivo propuestas

El reducido nimero de soluciones en |os Paretos, en proporcion al tamafio de la poblacion
elitista, se debe, como se coment6d en los Capitulos 3 y 5, a que consideramos que dos
soluciones son iguales s 1o son en e espacio de objetivos, independientemente de la
estructura que tengan. Nos interesaria, por tanto, encontrar medidas de similitud entre
expresiones de consultas que nos permitan quedarnos con e mayor nimero de soluciones
iguales en ambos objetivos, pero diferentes en la estructura (es decir, consultas con e mismo
valor de precision y exhaustividad pero con distintas expresiones), con €l propésito de
trabajar en el espacio de decisiones.

3. Aplicacién de las técnicas evolutivas multiobjetivo a otros problemas de RI

En nuestraopinion, el empleo de AEs multiobjetivo en RI presenta una gran potencialidad
puesto que el problema fundamental de la RI es bi-objetivo en si a tener que optimizar dos
criterios contradictorios, la precision y la exhaustividad. Por tanto, creemos que € empleo de
este tipo de AEs en otros problemas del campo de la RI podria proporcionar resultados muy
prometedores.
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APENDICES







A.1.-DISENO EXPERIMENTAL

Este apéndice esta dedicado adescribir el entorno experimental de aprendizaje automético
de PQ que hemos disefiado para evaluar e rendimiento de las propuestas que hemos
introducido en los Capitulos 3 y 5. Para €ello, comenzaremos repasando brevemente la
metodologia de evaluacion propuesta por Cleverdon y otros [28], que constituye la base del
modelo tradicional de evaluacion de SRIs, y que sera la considerada en los experimentos
realizados en esta memoria. A continuacion, pasaremos a estudiar la composicion de las bases
documentales de test que emplearemos en nuestra experimentacion, Cranfield y CACM, y
describiremos el proceso realizado para obtener los vectores documentales. Posteriormente,
analizaremos el procesamiento efectuado sobre algunas de las consultas asociadas a las dos
bases anteriores para disefiar nuestro entorno de aprendizaje automético de PQ, asi como
otros factores de la experimentacion.

A.1.1.-Modelo Algoritmico de Evaluacion

El modelo tradicional o algoritmico de evaluacién de SRIs esta basado en e uso de
medidas de relevancia para evaluar la eficacia del sistema en el proceso de RI. Dicho modelo
se denomina también modelo Cranfield, en honor del lugar de procedencia de uno de los
investigadores que més activamente trabaj6 en su desarrollo, C.W. Cleverdon.

A mediados de la década de los 60, tras una serie de pruebas preliminares que
constituyeron el proyecto denominado Cranfield I, un grupo de investigadores del College of
Aeronautics de Cranfield en el Reino Unido dirigidos por Cleverdon realizé una nueva bateria
de pruebas para evaluar la calidad de treinta y tres sistemas de indizacién distintos [26] en €
proceso de RI, considerando directamente la relevancia como medida de rendimiento
(eficacia) del SRI.

Para €llo, diseflaron una base compuesta por 1400 documentos sobre Aeronautica y
compusieron una bateria de 211 consultas generadas por autores de documentos
seleccionados de la base. Antes de realizar ninguna busqueda, determinaron los documentos
relevantes para cada consulta empleando un proceso multietdpico en e que intervinieron en
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primer lugar estudiantes de Aeronéutica de Cranfield y, posteriormente, |0s propios autores de

las consultas.
De este modo, €l experimento presentaba tres componentes principal es:
1. Lacoleccion de documentos de prueba.
2. El conjunto de consultas.

3. El conjunto de juicios de relevancia (valoraciones binarias que indicaban s €
documento era juzgado como relevante para cada consulta).

Cada vez que se gjecutaba una consulta en € sistema, se determinaban los siguientes

conjuntos de documentos:
a: conjunto de documentos relevantes recuperados
b: conjunto de documentos no relevantes recuperados
c: conjunto de documentos rel evantes no recuperados
d: conjunto de documentos no relevantes no recuperados

De este modo, los juicios de relevancia asociados a cada consulta se emplearon para
medir el rendimiento de los distintos mecanismos de indizacién considerados, haciendo uso
por primera vez de los conceptos (hoy ya clasicos) de precisién y exhaustividad (véase la
Seccion 1.4). Ambas medidas se obtenian a partir de los conjuntos de documentos

mencionados de la siguiente forma:

p-—2 . =&
a+b a+c

Este experimento, que pasd a ser conocido como Cranfield 1I, sentd las bases de la
evaluacién algoritmica de SRI desde aguel momento. Poco después, Salton desarrollé € SRI
SMART [152] y lo evalub haciendo uso de distintas bases documentales, con juicios de
relevancia conocidos, siguiendo una filosofia muy similar a la de Cleverdon. De hecho, una
de las primeras colecciones considerada en SMART fue laempleada en Cranfield |1, que pasb
a denominarse coleccién Cranfield desde ese momento. La principal novedad del modelo de
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evaluacion aplicado en SMART era que, puesto que SMART estaba basado en € modelo de
espacio vectorial y aplicaba, por tanto, empargamiento parcial en lugar de exacto,
incorporaba un mecanismo de evaluacion capaz de valorar no solo la eficacia absoluta de la
recuperacion sino también el orden de aparicion de los documentos recuperados. Para €llo,
Salton y su equipo hicieron uso de las curvas de exhaustividad-precision que se analizaron en
la Seccion 1.4.

El modelo tradicional de evaluacion ha sido muy criticado, principalmente por las razones
siguientes[175]:

1. Ladificultad de obtencion de los juicios de relevancia asociados a los documentos de
la coleccion (entre otros aspectos, debido a la subjetividad y la necesidad de un
recorrido exhaustivo de la base documental).

2. El escalado de los resultados obtenidos en bases documentales de pequefio tamarfio a
|as bases documental es real es, de gran tamafio.

3. El hecho de que las representaciones de los documentos se obtengan a partir de
resimenes de los mismos 'y provengan del texto completo.

Sin embargo, e método tradicional facilita e disefio del experimento de evaluacién y
permite a los investigadores comparar 10s resultados de los estudios realizados de una forma
sencilla [127]. Ademés, como argumenta Olvera [139], a pesar de las dificultades a nivel
tedrico y préctico que genera el uso de medidas de exhaustividad y precision, éstas ofrecen, a
menos, medidas intersubjetivamente aceptables y homogéneas, y gozan ya de suficientes
referentes como para permitir comparar el funcionamiento de los SRI.

Por dltimo, e problema de la escalabilidad de los resultados a grandes bases
documentales y la indizacion de documentos a texto completo va quedando progresivamente
atenuado al aumentar el tamafio de las colecciones de test consideradas. Un gjemplo claro lo
constituyen las colecciones TREC (Text REtrieval Conference), provenientes de unainiciativa
liderada por Donna Harman a principios de los noventa en el NIST (National Institute of
Sandards and Technology), en Maryland. La iniciativa consistio en el desarrollo, desde 1992,
de un congreso anual, denominado TREC’, dedicado a la experimentaciéon con grandes
colecciones de test. Desde ese momento, en cada edicion del congreso se han disefiado

7 http://trec.nist.gov/
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nuevos experimentos de referencia para evaluar distintos aspectos (filtrado de informacion, RI
interactiva, procesamiento del lenguaje natural, Rl en la web, etc.) en el marco de la calidad
de larecuperacion en SRIS[5].

Sin embargo, como LoOpez-Pujalte menciona en [127], las colecciones TREC tienen el
inconveniente de no incluir algunas caracteristicas presentes en las colecciones pequefias
empleadas en SMART. Por un lado, e empleo de estas colecciones requieren una gran
cantidad de recursos, o que dificulta su manejo. Por otro, las consultas de TREC presentan
una superposicion muy peguefia entre ellas y no son muy Utiles parainvestigar el impacto de
técnicas que se benefician de informacion obtenida de dependencias entre la consulta actual y
las consultas pasadas del usuario, cuestion que recibi6 una atencion especia en la conferencia
TREC-7[5].

De este modo, existe una gran cantidad de investigadores en € &area que trabagjan con
colecciones de tamafio medio. Asi, e empleo de las bases documentales consideradas por
Edward Fox en la redizaciéon de su tesis doctoral en 1983 [71] estd muy extendido. Este
investigador trabaj6 con las cinco colecciones siguientes [70]:

« ADI: documentos sobre Ciencias de la Informacién.

« CACM: articulos publicados en Communications of the ACM.
o CISl: documentos mas citados del ISl.

o« INSPEC: resimenes de electronica, informéticay fisica

« MEDLINE: articulos médicos de la base de datos MEDLINE de |la Biblioteca
Nacional de Medicina.

LaTablaA.1.1 muestra a gunos datos sobre las cinco colecciones comentadas.

En este trabajo haremos uso de dos colecciones, la clésica de Cranfield y la CACM,
disponibles en la distribucién del SRI de Salton, SMART. Describiremos la composicion de
ambas en la seccién siguiente.
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Coleccion NGmero NGmero Ambito
dedocumentos | deconsultas
ADI 82 35 Ciencias de la Informacion
CACM 3.204 64 Informética
Cisl 1.460 112 Ciencias de lalnformacion
INSPEC 12.684 Informéticae
77 Ingenieria Eléctrica
MEDLINE 1.033 30 Medicina

TablaA.1.1: Caracteristicas de las colecciones de test empleadas por Fox

El uso de las colecciones TREC en el campo dela RI haincrementado considerablemente
en los ultimos tiempos. Sin embargo, nuestras propuestas se enmarcan dentro de en un
entorno de IQBE donde el usuario proporciona un conjunto de documentos relevantes e
irrelevantes como punto de partida para la representacion de sus necesidades de informacion a
largo plazo como una PQ. Por lo tanto, consideramos que no seria realista utilizar colecciones
compuestas por un elevado nimero de documentos puesto que un usuario, en condiciones
normales, no estaria capacitado para suministrar muchos documentos como entrada a un
proceso de aprendizaje automético.

Por esta razén, hemos preferido hacer uso de algunas de las colecciones clésicas de Rl que
presentan un menor tamario, pero que nos permiten una representacion mucho méas apropiada
de un marco de aplicacion que semejalo que ocurre en larealidad.

En lo que respecta a las medidas de efectividad consideradas, trabgjaremos con la
exhaustividad y precision clasica como medidas para la evaluacion de nuestros sistemas a lo
largo del proceso evolutivo, y utilizaremos la precision media a 11 niveles de exhaustividad
(ver seccién 1.4) como medida final de comparacion, en aquellos sistemas que permitan
ordenar los documentos finales de acuerdo a su relevancia

Esta eleccion se ha hecho con el fin de mantener un entorno experimental uniforme y
poder realizar comparaciones realistas, ya que € agoritmo presentado en € capitulo 3 esta4
basado en el modelo Booleano clésico y todos los algoritmos propuestos se basan en un
enfoque multiobjetivo lo que permitira derivar varias consultas que optimicen

simulténeamente ambos criterios.

Asi, para el caso de los algoritmos multiobjetivo, bien propuestos en esta memoria o que

se utilicen como comparacion, se ha escogido como funcidn objetivo la optimizacion de
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ambos criterios ala vez, mientras que en los algoritmos de comparacion mono-objetivos se
ha adoptado como funcion objetivo una combinacion ponderada de exhaustividad y precision
delasiguiente forma:

F(Q) =a- E+B- P

A.1.2.-Colecciones de Test y consultas consideradas

Para e estudio experimental realizado en esta tesis doctoral consideraremos las
colecciones Cranfield y CACM, que pasamos a describir brevemente en las dos subsecciones
siguientes. A continuacion, explicaremos el proceso documental que hemos aplicado para
vectorizar ambas colecciones.

A.1.2.1.-La Coleccion de Cranfield

Como hemos comentado en la seccion anterior, Cranfield fue una de las primeras bases
documentales empleadas como colecciones de test en € area, por o que goza de gran
prestigio entre los investigadores y ha sido empleada en una gran cantidad de estudios en el
campo delaRl.

En su estado actual, estd compuesta por 1.398 documentos sobre Ingenieria Aeronauticay
225 consultas, para todas las cuales se conocen los juicios de relevancia. La media de
documentos relevantes para cada consulta es de aproximadamente 7, un nimero bastante
bajo.

Para redlizar nuestra experimentacion, hemos seleccionado dos blogue de consultas, por
un lado, agquellas que presentan 20 0 més documentos relevantes; y por otro, 10 consultas con
15 0 menos documentos relevantes. Con esta seleccion de consultas, hemos querido presentar
un “setup” que reflgle la mayoria de las situaciones que pueden ocurrir cuando €l usuario
proporciona los documentos que sirven como punto de partida al proceso de creacion de
consultas persistentes que representan sus intereses a largo plazo. Recogemos situaciones que
van desde que €l usuario proporcione un nimero sustancial de documentos relevantes (p.e.,
40 para la consulta 157) a qué solo sea capaz de identificar unos pocos, como en el caso de la
consulta 7 que tiene asociados 6 documentos relevantes.
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De este modo, las 17 consultas seleccionadas se recogen en las TablasA.1.2y A.1.3.

NUmero NUmero de
de consulta documentosrelevantes

1 29
2 25
23 33
73 21

157 40

220 20

225 25

Tabla A.1.2: Consultas seleccionadas en Cranfield con 20 o mas documentos relevantes

NUmero NUmero de
de consulta documentosrelevantes
3 9
7 6
8 12
11 8
19 10
26 7
38 11
39 14
40 13
47 15

TablaA.1.3: Consultas seleccionadas en Cranfield con menos de 15 documentos rel evantes

A.1.2.2.-La Coleccion CACM

La base documental CACM esta formada por 3.204 articulos publicados en la revista
Communications of the ACM, una de las revistas clésicas de Informatica, entre 1958 y 1979,
comprendiendo desde el primer nimero de larevista hasta el Gltimo publicado en el afio 1979.

Tal y como se comenta en [5], ademés del texto de los documentos en si, la coleccion
también incluye informacién de campos estructurados, a los que Fox denomina conceptos.
Dichos campos son: hombre de |os autores, informacidn sobre la fecha, raices de las palabras
del titulo y & resumen, categorias derivadas de un esguema de clasificacion jerarquico,
referencias directas entre articulos de la coleccion, conexiones de emparejamiento
bibliogréfico (referencias comunes entre dos documentos) y nimero de co-citaciones para
cada par de articulos de la coleccion.
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La base documental CACM incluye un total de 64 consultas, de las que en 52 se conocen
los juicios de relevancia. El nimero de documentos relevantes para cada una de ellas ronda
los 15 en media, e cual, aunque es superior a de Cranfield, sigue sin ser un ndmero
demasiado alte®, por lo que los valores de precision y exhaustividad tienden a ser bajos.

Al igual que en la coleccion Cranfield, para nuestra experimentacion hemos sel eccionado
dos bloques diferentes de consultas: aguellas que presentan més de 20 documentos relevantes
y 5 con menos de 15 documentos relevantes. En total, se han escogido las 18 consultas que se
muestran en las TablasA.1.4y A.1.5.

NUmero NUmero de
de consulta documentosrelevantes
7 28
10 35
14 44
25 51
26 30
27 29
42 21
43 41
45 26
58 30
59 43
60 27
61 31

TablaA.1.4: Consultas seleccionadas en en CACM con mas de 20 documentos rel evantes

NUmero NUmero de
de consulta documentosrelevantes
4 12
9 9
19 11
24 13
40 10

TablaA.1.5: Consultas seleccionadas en CACM con menos de 15 documentos relevantes

8 Por giemplo, la coleccién CISI, que estd compuesta por un nimero mucho menor de documentos (1.460),
presenta una media de casi 50 documentos rel evantes por consulta.
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A.1.2.3.-Procesamiento de las Colecciones para Obtener los Vectores

Documentales

Una vez analizadas las colecciones de test consideradas, vamos a describir brevemente el
proceso seguido para su vectorizacion. Para obtener |os vectores documental es, hemos hecho
uso del SRI SMART de Salton [152].

Asi, hemos seguido e proceso documental habitual recogido en la Figura 1.4 del
Capitulo 1. Unavez procesados |os documentos y obtenidos |os términos contenidos en ellos,
se han eliminado las palabras vacias haciendo uso de la “ stoplist” que incorpora SMART y se
ha aplicado igualmente el algoritmo de reduccion alaraiz (“stemming”) de este SRI.

Llegados a este momento, ya tenemos determinados |os términos indice que considerarian
nuestros vectores documentales (3.857 en Cranfield y 7562 en CACM) y podemos construir
los ficheros inversos que recogen la frecuencia de cada uno de esos términos en cada
documento. A la hora de proceder a la ponderacién de los vectores documentales, SMART
proporciona distintas posibilidades para lafuncion de ponderacion, realizando este proceso en
tres pasos [154]:

« Célculo del peso basico: Existen tres opciones. indizacién binaria, uso de la
frecuencia del término (tf) y uso de la frecuencia del término aumentada®. Las tres
opciones se notan respectivamente por lasletrasb, ny a.

- Modificacion del peso calculado en la etapa anterior: Generamente, esta
modificacion se efectlia haciendo uso de informacidén procedente de la coleccion
completa, para aumentar € peso de los términos menos comunes y disminuir €l de los
més usuales. De nuevo, se pueden considerar tres posibilidades. no efectuar
modificacion (letran), realizar unaindizacién probabilistica (Ietrap) y multiplicar por
lafrecuenciainversadel término en los documentos de la coleccion (idf) (letrat).

« Normalizacién de los vectores obtenidos: En este caso, solo existen dos opciones: no
normalizar los pesos (letra n) y normalizarlos dividiendo sus valores entre la medida
del coseno, es decir, entre la raiz cuadrada de la suma de los pesos al cuadrado (letra
C).

9 El término aumentado es una traduccion directa de “augmented” en la documentacion de SMART. En
realidad, no tenemos claro qué tipo de procesamiento efectia SMART sobre la frecuencia del término
cuando se aplica esta opcion.
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De este modo, se pueden considerar distintas ponderaciones tales como las siguientes:

« Esguema nnn:
1. n: El peso bésico eslafrecuenciadel término (tf).
2. n: No se combinalatf con ninguna otrainformacion de la coleccion.
3. n: Nosenormalizael vector.

El peso final sera directamente la frecuenciadel término en el documento (tf).

« Esguema ntn:
1. n: El peso bésico eslafrecuenciadel término (tf).
2. t: Semultiplicapor € idf.
3. n: Nosenormalizael vector.

El peso fina seria € tf-idf de cada término, esquema de indizacién muy habitual,
propuesto por Salton (véase la Seccion 1.3.2.1).

» Esquema ntc:
1. n: El peso bésico eslafrecuenciadel término (tf).
2. t: Semultiplicapor € idf.
3. c: Senormalizael vector.
El peso final seria el tf-idf de cada término normalizado por la medida del coseno.

Del mismo modo, e esquema bnn corresponderia auna indizacion binaria clasicay el npn

auna indizacion probabilistica. En este trabajo hemos optado por €l esquema ntc, es decir, por

lafuncién | DF de Salton normalizada.

estr

Finamente, los ficheros inversos obtenidos a partir de SMART, presentan la siguiente
uctura:
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Ndmero documento » Ndmero término Peso Término
1 0 T W11 nombre i
M 0 tmn Wm]_n nombre tmn

en laque las columnas tienen la siguiente interpretacion:

« NUmero documento: NUmero del documento de la coleccion en cuestion (de 1 a1.398
en Cranfield y de 1 a3.204 en CACM).

« ??. Columna con todos los valores a 0, de la que no sabemos el significado.
Seguramente es una columna libre que SMART mantiene para emplearla con algin
propésito.

« NUmero término: nimero del término asociado a documento en cuestion. A pesar de
haber realizado la eliminacion de palabras vacias y e stemming, SMART no
reenumera los términos obtenidos después de estos procesos, por 10 que se mantiene
la numeracién original. De este modo, aparecen “huecos’ en la numeracion de los

términos en el fichero inverso.

« Peso: peso del término en el documento en cuestion, dependiente de la funcién de
ponderacion considerada, como hemos visto anteriormente.

o Término: Formadel término reducidaalaraiz.

A continuacion mostramos, a modo de ejemplo, las primeras lineas del fichero inverso
considerado paraindicar la coleccion Cranfield (cran_docs.ntc):

1 0 350 0. 10638 due

1 0 408 0. 07052 basi

1 0 487 0. 04358 angl

1 0 620 0. 04453 ef f ect
1 0 730 0. 08600 pr opel

1 0 1443 0. 03623 ratio

1 0 1513 0. 45814 dest al

1 0 2693 0. 63449 slipstream
1 0 2842 0. 07305 contr ol
1 0 3184 0. 02497 bound

1 0 3213 0. 04435 i ncreas
1 0 3801 0. 04549 | oad

1 0 4068 0.26271 i ncr
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Una vez obtenidos estos ficheros inversos con la ponderacion deseada, realizamos un
sencillo procesamiento para reenumerar los términos indice para eliminar los “huecos’ que
comentdbamos y para, finalmente, construir los vectores documentales. Este Ultimo proceso
se lleva a cabo mediante dos sencillos programas que hemos realizado en lengugje C:

« Reajuste: Programa que toma como entrada el fichero inverso generado por SMART
y devuelve como salida un nuevo fichero inverso con una nueva numeracién continua

paralos términos indice.

« Vector: Programa que toma como entrada el fichero inverso reenumerado y devuelve
como salida un fichero binario que contiene los vectores documentales. Este ltimo
fichero serala base documental definitiva que emplearan los agoritmos desarrollados
en los Capitulos 3y 5.

A.1.2.4.-Division de las Bases de Datos en Entrenamiento y Prueba.

El objetivo de un sistema de aprendizaje automatico es obtener las consultas que mejor
definan las necesidades de informacion de acuerdo con un conjunto de documentos, pero que
luego se comporten lo mejor posible cuando sean gjecutadas sobre conjuntos de documentos
diferentes alos utilizados para el aprendizaje.

Por esta razon, con objetivo de definir un entorno experimental realista, hemos dividido la
base de datos documental en dos subconjuntos, uno de entrenamiento, sobre el que se
realizara el aprendizagje de consultas, y otro de prueba, paravalidar e comportamiento de las
consultas generadas con el primer conjunto. La Figura A.1.1 muestra el uso de |los conjuntos
de entrenamiento y prueba en el proceso de aprendizaje de consultas.

La divisidn de las bases de datos se ha hecho de acuerdo a la siguiente proporcion: 50%
de documentos relevantes e irrelevantes en € conjunto de entrenamiento y, por lo tanto, €
50% restante de documentos relevantes e irrelevante en e conjunto de prueba.
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evaluacion

Conjunto de
prueha

.

ir relevantes

FiguraA.1.1: Proceso de aprendizaje
La separacion de los datos para entrenamiento y prueba en la proporcion establecida (50%
de relevantes, 50% irrelevantes) no se hace de forma exacta, no se calculael 50% del nimero
total de documentos relevantes y el 50% de los irrelevantes y se afiaden exactamente ese
nimero de documentos. El procedimiento seguido para la obtencion de las particiones es el
siguiente:

Urbral rel = 0.5
Urbral irr = 0.5

Para cada di conjunto de docunentos de | a base conpl eta
u = aleatorio (0,1)
si di es relevante
si (u < Unbral _rel)
afadir di al conjunto de entrenam ento
el se
afadir di al conjunto de prueba
fin_si
si_ no
si (u < Unbral _irr)
afadir di al conjunto de entrenam ento
el se
afadir di al conjunto de prueba
fin_si
fin_si
fin_para
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Al seguir este procedimiento, en funcion de la semilla que se utilice, se obtendran
conjuntos de diferentes tamafos.

En las dos secciones siguientes, se muestran € nimero de documentos y € nimero de
términos, que se obtienen para cada una de las particiones redlizadas y consultas
consideradas.

A.1.2.4.1.-Particiones obtenidas sobre la base documental Cranfield

LaTablaA.1.6 muestrael nimero de documentos relevantes e irrelevantes y el nimero de
términos, respectivamente, asociados a cada consulta, tras redizar la division
correspondiente, alos conjuntos de entrenamiento y prueba.

ENTRENAMIENTO PRUEBA
0 N° Documentos N° Términos o N° Documentos N° Tér minos
Rel. Irr. Rel. Irr.
1 14 692 3004 1 15 677 2873
2 12 661 2867 2 13 712 3023
3 4 699 3003 3 5 690 2873
7 3 701 3004 7 3 691 2873
8 6 699 3004 8 6 687 2873
11 4 702 3007 11 4 688 2869
19 5 701 3007 19 5 687 2870
23 16 694 2920 23 17 671 2946
26 3 702 3004 26 4 689 2873
38 5 700 3004 38 6 687 2873
39 7 697 3002 39 7 687 2877
40 6 700 3010 40 7 685 2863
47 7 698 3004 47 8 685 2873
73 10 654 2887 73 11 723 2993
157 20 667 2871 157 20 681 3009
220 10 697 2934 220 10 681 2971
225 12 693 2887 225 13 680 3014

TablaA.1.6: Particiones de Cranfield (50%, 50%)
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A.1.2.4.2.-Particiones obtenidas sobre la base documental CACM

LaTablaA.1.7 muestra el nimero de documentos relevantes e irrelevantes y el nimero de
términos, respectivamente, asociados a cada consulta, tras redizar la division
correspondiente, alos conjuntos de entrenamiento y prueba.

ENTRENAMIENTO PRUEBA
9 N° Documentos N° Términos o N° Documentos N° Términos

Rel. Irr. Rel. Irr.

6 1596 5201 4 6 1596 5175
7 14 1588 5202 7 14 1588 5175

4 1597 5198 9 5 1598 5178
10 17 1584 5198 10 18 1585 5178
14 22 1580 5278 14 22 1580 5124
19 5 1596 5198 19 6 1597 5178
24 6 1595 5198 24 7 1596 5184
25 25 1576 5179 25 26 1577 5206
26 15 1587 5198 26 15 1587 5173
27 14 1587 5197 27 15 1588 5175
40 5 1597 5201 40 5 1597 5175
42 10 1591 5199 42 11 1592 5179
43 20 1581 5251 43 21 1582 5117
45 13 1589 5203 45 13 1589 5169
58 15 1587 5199 58 15 1587 5173
59 21 1580 5062 59 22 1581 5295
60 13 1588 5198 60 14 1589 5178
61 15 1586 5107 61 16 1587 5264

TablaA.1.7: Particiones de CACM (50%, 50%)

A.1.2.4.3.-Adaptacién de las consultas de entrenamiento a prueba.

Al dividir las bases de datos documentales en los correspondientes conjuntos de
entrenamiento y prueba, los términos que aparecen en cada uno de los conjuntos cambia su
numeracion respecto a la que tenia en la base original. Ademés, existiran términos que no
aparezcan en el conjunto de prueba, aln cuando si estan presentes en e de entrenamiento.
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Lo primero es reaizar una correspondencia entre los términos de cada conjunto, es decir,
asociar ala numeracién de entrenamiento la correspondiente en prueba; para ello, se genera
un fichero con tres columnas. término, numeracion asociada a dicho término en & conjunto
de entrenamiento y numeracion correspondiente en el conjunto de prueba. El fichero tendra
tantas lineas como términos comunes haya en ambas colecciones. A continuacion se muestra
un extracto del fichero de correspondencia de la consulta 73 de Cranfield:

skin 1 28
account 3 35
pl at 4 52
enconpass 6 61
film 7 64
tsien 8 75
bow 9 97
t ot al 10 103
pr edi ct 11 105
row 12 106

Podemos ver como los términos con numeracion 2 y 5 en la base de entrenamiento no
tienen correspondencia en la base de prueba.

Por otra parte, las consultas derivadas en el proceso de aprendizaje pueden estar formadas
por términos presentes o0 no en el fichero de correspondencia. Si todos los término que forman
la consulta derivada en el proceso de aprendizaje tienen su correspondencia en el conjunto de
prueba, la traduccion consistira, Unicamente, en cambiar la numeracion.

LasFiguras A.1.2 y A.1.3 muestran una consulta derivada en el proceso de aprendizaje y

AN
g {’\

su traduccion, respectivamente.

AN

1 S 9
FiguraA.1.2: Consulta derivada en el proceso FiguraA.1.3: Traduccion de la consulta
de aprendizaje




Sin embargo, si la consulta esta formada por términos que no se encuentran en el fichero
de correspondencia, sera necesario eliminarlos, adaptando |a consulta para que siga teniendo

una estructura correcta

La manera de adaptar la consulta dependera de si ésta se encuentra en forma normal
(disyuntiva o conjuntiva) o si por €l contrario solo esta representada como un arbol binario.

Si la consulta se encuentra en forma normal, se eliminaran la hoja del érbol que tiene
asociado €l término en cuestion, desechando cualquier subexpresion con menos de 2
términos. De igual forma, si como resultado del proceso anterior, la consulta resultado solo
constara de una subexpresion, consideraremos que la consulta no tiene traduccién posible.
Finalmente, a los términos que si tienen su pargja en € conjunto de prueba, bastara con

cambiarles la numeracion.

La Figura A.1.4 muestra un eemplo de traduccién cuando existen nodos sin

% N
‘e

correspondenciaen el conjunto de prueba.

\
Nodo sin

: Traduccion
correspondencia
tzg t35 t61 t64

Figura A.1.4: Proceso de traduccién cuando hay nodos sin correspondencia.
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En el segundo caso el procedimiento consistira en eliminar, por un lado, la hoja del arbol
gue tiene asociado € término en cuestion, y por otro, € nodo interno (operador) del que
cuelga dicha hoja, colocando en lugar del nodo eliminado, € otro subérbol asociado con €.
Este proceso se repetird tantas veces como sea necesario hasta que se consiga una consulta
con una estructura correcta. Finalmente, a los términos que si tienen su pareja en € conjunto
de prueba, bastara con cambiarles la numeracion.

La Figura A.15 muestra un egemplo de traduccién cuando existen nodos sin

correspondenciaen el conjunto de prueba.
y’\? v
i L b

| Nodo interno
Nodo sin desequilibrado
correspondencia

Traduccién \
\ >
t
\ t7 \ 64
t t
tl t3 28 35

Figura A.1.5: Proceso de traduccién cuando hay nodos sin correspondencia.
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A.1.3.-Disefio experimental

Una vez anadlizadas las bases documentales y las consultas que vamos a emplear en
nuestra experimentacion, el siguiente paso consiste en describir nuestro entorno para
generacion de PQ, lo que realizaremos en esta seccion.

En teoria, en un entorno de este tipo debe existir un usuario que proporcione documentos
relacionados con su necesidad de informacion (es decir, documentos que para é son
relevantes), que definen un patrén del tipo de documento que desearia obtener en sus
busquedas posteriores. Opcionalmente, el usuario puede también aportar documentos que no
son relevantes para é (que no representan su necesidad de informacién), es decir, patrones
gue especifican el tipo de documento que no desearia recuperar. De este modo, se acotaria
mejor labusqueday el agoritmo podria generar perfiles més especificos.

En nuestro caso, vamos a trabajar haciendo uso de una metodologia habitual en el &rea, l1a
considerada por Kraft y otros en [116], y por Smith y Smith en [165]. El papel del usuario que
aporta documentos lo jugaran las consultas de las colecciones consideradas y, més
concretamente, los juicios de relevancia asociados a las mismas. De este modo, por gemplo,
s en la particion de entrenamiento de la coleccion Cranfield existen 13 documentos que son
relevantes para la consulta 1, dicha consulta representaria una situacion en la que el usuario
aporta 13 documentos que estén relacionados con su necesidad de informacion y 693 (es
decir, €l total de documentos en la particion, 706, menos los 13 relevantes), que no o son.

Por tanto, en todos los casos, el algoritmo de aprendizaje de perfiles toma como conjunto
documental de entrada la coleccion completa (0 en nuestro caso la particion de
entrenamiento), clasificada en dos grupos de documentos, los relevantes y 1os no relevantes
para la necesidad de informacion del usuario. En principio, la situacion podria parecer poco
realista, ya que se podria argumentar que el niUmero de documentos irrelevantes es excesivo
para que un usuario lo proporcione en un entorno real de RI. Sin embargo, este entorno
experimental es muy apropiado desde un punto de vista agoritmico, ya que permite
discriminar de mejor modo la calidad de este tipo de técnicas a ser méas complicado que las
consultas generadas sean capaces de no recuperar € alto nimero de documentos irrelevantes
existentes, consiguiendo a su vez un valor de precision alto en la recuperacion.

343



Documentos relevantes e
irrelevantes para la consulta de la
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Figura A.1.6: Representacion gréfica del entorno experimental considerado

El entorno experimenta considerado queda reflejado gréficamente en la Figura A.1.6. ES
importante destacar que, al contrario que en las aplicaciones de retroalimentacion por
relevancia en las que se consideran las estructuras de las consultas asociadas alas colecciones
y se procesan del mismo modo que se procesan los documentos, en nuestro caso sélo haremos
uso de los juicios de relevancia de las mismas, ya que el propio proceso aprendera los perfiles

partiendo de cero.

Una vez especificado e entorno experimental, vamos a anadizar otros aspectos
relacionados con la metodologia experimental. En primer lugar, es importante destacar que
realizaremos varias gecuciones para cada algoritmo y consulta. Este es un procedimiento
habitual cuando se trabaja con algoritmos probabilisticos como los AE, es decir, algoritmos
gue incluyen componentes aeatorias en sus decisiones 'y que, por tanto, pueden proporcionar




soluciones diferentes ante las mismas entradas en distintas g ecuciones.

De este modo, no es conveniente evaluar la calidad de este tipo de algoritmos realizando
una Unica gjecucion ya que, al depender de la deatoriedad, podriamos encontrarnos con que
la solucion obtenida es mucho peor o mucho mejor de las que habitualmente obtendria ese
algoritmo. Por tanto, el proceso experimental habitual consiste en gecutar varias veces €
algoritmo, fijando varias semillas distintas para €l generador de nimeros aleatorios, y en
obtener resultados promedio de las soluciones devueltas por e agoritmo en las gecuciones
realizadas. Asi, se trabgja con dos parametros para medir la calidad del algoritmo: la mejor
solucion obteniday larobustez, es decir, la calidad promedio del agoritmo.

En nuestro caso, gecutaremos 5 veces cada algoritmo desarrollado para cada una de las
consultas seleccionadas en Cranfield y CACM. Todas las gecuciones se efectuardn con las
mismas semillas, para que la comparacién sea redlista. Es decir, la primera gecucion
realizada con cualquiera de los algoritmos considerara la semilla A, la segunda, la B, y asi
sucesivamente. En concreto, las 5 semillas escogidas son las siguientes: 123456, 56781, 522,
1114 y 23452,

Otro de los factores a destacar es la eleccion de los valores de los pardmetros para la
gjecucion de los distintos algoritmos. El problema radica en € alto nimero de parametros
existentes y en la gran cantidad de valores que pueden tomar. Hemos optado por escoger |os
més habituales en el &ea de la Computacion Evolutiva y por realizar experimentaciones
preliminares para determinar aquellos de los que no se tiene informacién sobre una buena
eleccion.

Asi, el tamafio de la poblacion se ha fijado a 800 individuos en los agoritmos basados en
PG, siguiendo la pauta habitual de que los algoritmos de PG deben trabajar con tamarios de
poblacién grandes para no perder diversidad durante la busqueda y evitar la convergencia
prematura; y a 100 individuos en el algoritmo basado en AG.

Las probabilidades de cruce y mutacion (P. y P.,) se han fijado a 0,8 y 0,2,
respectivamente, valores usuales en el area. Para €l tamafio del torneo en € mecanismo de
seleccion, se ha optado por € valor 2, ya que €l torneo binario ha demostrado muy buen
comportamiento en una gran cantidad de aplicaciones de los AE. Por Ultimo, €l nimero de
evaluaciones de los algoritmos se ha concretado en 50.000, es decir, |os algoritmos finalizaran
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su gjecucion cuando hayan [lamado 50.000 veces ala funcién de eval uacion®.

Todas las gecuciones realizadas en esta memoria han sido efectuadas en un ordenador
con procesador Pentium IV a2.4 Hz y con 1 GB de memoria RAM.

10 Esimportante destacar el hecho de que se detendra la g ecucién del agoritmo en la generacion en la que se
alcance la evaluacion nimero 50.000, es decir, que no finalizaremos automética la g ecucién en e momento
en que se evalUe la solucion nimero 50.000, sino que esperaremos a terminar la generacion actual. Por esta

razon, € agoritmo evaluard habitualmente algunas soluciones més, aunque este nimero no serd
significativo.
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A.2.-OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO CLASICA

Esta apéndice est4 dedicado a introducir la optimizacion evolutiva multiobjetivo, que ha
sido considerada en nuestras propuestas para la derivacion de consultas persistentes (perfiles)
con diferentes balances entre exhaustividad y precision en una sola gecucion. Repasaremos
los conceptos bésicos de la optimizacion multiobjetivo y las técnicas cléasicas de resolucion de
problemas.

A.2.1.-Optimizacién Multiobjetivo
Muchos problemas reales se caracterizan por la existencia de mlltiples medidas de
actuacion, las cuales deberian ser optimizadas, 0 al menos ser satisfechas, simultaneamente.
Como € propio nombre sugiere, €l problema de la optimizacién multiobjetivo consiste en el
proceso de optimizacion simulténea de mas de una funcion objetivo [30].

La falta de metodologias pararesolver este tipo de problemas llevé a que, en un principio,
se resolvieran como problemas monobjetivo. Sin embargo, no es correcto tomar esta
determinacién ya que existen diferencias entre los principios en que se basan los agoritmos
gue tratan un solo objetivo y los que trabgjan con varios. De esta forma, a trabagjar con
problemas monobjetivo nos enfrentamos con la busqueda de una solucion que optimice esa
unica funcion objetivo, tarea distinta a la que se nos plantea a trabajar con problemas
multiobjetivo. En este Ultimo caso, no pretendemos encontrar una solucién Optima que se
corresponda a cada una de las funciones objetivo, sino varias soluciones que satisfagan todos
los objetivos alavez de lamejor manera posible.

En este primer acercamiento intentaremos ver cudl es la principa tarea que se plantea a
resolver un problema multiobjetivo: un problema de optimizacion multiobjetivo presenta un
cierto nimero de funciones objetivo, las cuales hay que maximizar o minimizar. Como en un
problema de optimizacion con un solo objetivo, también suele existir un nimero de
restricciones que debe satisfacer cualquier solucion factible.
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Laformagenera de un problema de optimizacién multiobjetivo esla siguiente:
M nimzar/ Maxim zar @ f{x), nmel, ..., NF
Sujeto a: g (x) 20; j=0,...,J;

he (x)=0; k=0, ..,K;
i < x < xi Y, 0 =1

Una solucién x es un vector de n variables de decision x = (Xq, X, ..., Xi). COMoO vemos,
asociadas con el problema hay J restricciones de desigualdad y K de igualdad. El udltimo
conjunto de restricciones, denominado limite de las variables, restringe cada variable de
decision x para que tome un valor entre XV y x;Y). Estos limites constituyen el espacio de
decision de las variables.

Si aguna solucion x satisface todas las restricciones y los limites de las variables se la
conoce como solucion factible.

La mayoria de los agoritmos de optimizacion multiobjetivo usan el concepto de
dominancia es su busqueda del optimo. A continuacion describimos con detalle este concepto.

Concepto de dominancia:

En los agoritmos de optimizacion multiobjetivo, la preferencia entre dos soluciones se
especifica en funcidn de que unadomine ala otra.

Sean NF funciones objetivo, definimos el operador ®, que trabaja a nivel de valores de
funcion objetivo, y decimosquei ® j si lasolucién i esmejor que la solucion j en un objetivo
en particular. Por otro lado, i =® j si lasolucién i es peor que la solucidn j en un objetivo en

particular. Por gjemplo, si lafuncién objetivo trata de minimizar las soluciones, € operador ®
significara <, mientras que s la funcion objetivo busca maximizar, € operador sera
equivalente a>.

Una solucion x se dice dominada por otra 'y, si y sdlo s se cumplen las siguientes
condiciones:




1. Lasolucion x no es peor que y en todos los objetivos; — (fi(y) ® fi(x)), Vj = 1, 2, ...,
NF.

2. Lasolucién x es estrictamente mejor quey en a menos un objetivo; 3j =1, 2, ..., NF |

fi(x) ® fi(y).

Si aguna de estas dos condiciones no se cumpliera, la solucién x no dominaria a la
soluciény. Si lasolucién x dominaala soluciény podremos decir que:

1. yesdominada por x.
2. xesno dominadapory.

3. xesnoinferior ay.

LaFiguraA.2.1 muestraun gjemplo paraaclarar el concepto.

f; [(minimizar)

4

L]

1
- -
1....._......:._.'3

®in

2 & 1¢ 14 18

f1 [(maximizar)

Figura A.2.1: Dominancia entre varias soluciones

Supongamos un problema con dos funciones objetivo: la primera de las funciones f; sera

unafuncion a maximizar, mientras que f, sera una funcion a minimizar.

Considerando la optimizacion conjunta de las dos funciones objetivo, es dificil encontrar
una solucién que sea la mejor respecto a ambas. Utilizando la definicién de dominancia
podremos decidir qué solucion es la mejor de dos soluciones dadas en términos de ambos

objetivos.
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Por ggemplo: si comparamos las soluciones 1 y 2, observamos que la solucion 1 es mejor
gue la 2 en las dos funciones objetivo f, y f,. Esto supone que se cumplen las dos condiciones
de dominancia, luego podremos afirmar que la solucion 1 dominaala solucién 2.

De forma intuitiva podemos decir que si una solucién x domina a otra y, entonces x es

mejor que y parala optimizacion multiobjetivo.

El concepto de dominancia proporciona una forma de comparar soluciones con multiples
objetivos. Como ya hemos comentado, la mayoria de los métodos de optimizacion
multiobjetivo usan este concepto para buscar soluciones no dominadas.

Conjunto de Soluciones no Dominadas:

Si en & g emplo que mostramos antes comparamos la solucién 3 con la 5, observamos que
la solucion 5 es mejor que la solucion 3 en € objetivo f; mientras que la solucion 5 es peor
gue la solucion 3 en e segundo objetivo, f,. Vemos que la primera condicidén no se cumple
para ambas soluciones, o que simplemente nos dice que no podemos concluir que la solucion
5 domine ala solucién 3 ni tampoco que la 3 domine ala 5. Cuando esto ocurre, es costumbre
decir que las soluciones 3 y 5 son no dominadas una respecto de la otra. Teniendo en cuenta
ambos objetivos, no podemos decidir cudl de las dos soluciones es lamejor.

Para un conjunto de soluciones dado, podemos realizar todas las posibles comparaciones
de pares de soluciones y encontrar cudles dominan a cudles y qué soluciones son no
dominadas con respecto a las otras. Al final esperamos conseguir un conjunto de soluciones
tales que cualesquiera dos no dominen una a la otra, es decir, un conjunto en el que todas las
soluciones son no dominadas entre si. Este conjunto se conoce como conjunto de soluciones
no-dominadas.

Este conjunto también tiene otra propiedad: dada cualquiera solucién que no pertenezca a
él, siempre podremos encontrar una solucion del conjunto que la domine. Asi, este conjunto
particular tiene la propiedad de dominar a todas las soluciones que no pertenecen a mismo.
En términos simples, esto significa que las soluciones de este conjunto son mejores
comparadas con €l resto de soluciones.
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Par eto-optimalidad:

Dado un conjunto de soluciones P, € conjunto de soluciones no dominadas P esta
formado por aquellas que no son dominadas por ningln miembro del conjunto P.

Cuando € conjunto P es € espacio de busqueda completo, P=S, el conjunto no dominado
resultante se denomina conjunto Pareto-optimal.

A.2.2.-Técnicas Clasicas para Resolver Problemas Multiobjetivo

Una dificultad coman en la optimizacion multiobjetivo es la aparicion de un conflicto
entre objetivos [85], es decir, ninguna de las soluciones factibles sea Optima simultdneamente
para todos los objetivos. En este caso, la solucion mateméatica mas adecuada es quedarse con
aguellas soluciones que ofrezcan el menor conflicto posible entre objetivos. Estas soluciones
pueden verse como puntos en el espacio de blsqueda que estédn colocados de forma Optima a
partir de los Optimos individuales de cada objetivo, aunque puede que dichas soluciones no
satisfagan las preferencias del experto que quiera establecer algunas prioridades asociadas a
los objetivos.

Para encontrar tales puntos, todas las técnicas clasicas reducen el vector objetivo a un
escalar, es decir, a un Unico objetivo. En estos casos, en realidad, se trabaja con un problema
sustituto buscando una solucion sujeta a las restricciones especificadas.

A continuacion vamos a ver tres de las técnicas clasicas mas comunes para afrontar
problemas con multiples objetivos. Posteriormente, dedicaremos una seccion a analizar los
inconvenientes gue presentan.

Optimizacion Mediante Ponderacion de los Objetivos.

Esta es probablemente la mas simple de todas las técnicas clésicas. En este caso, las
funciones objetivo se combinan en una funcion objetivo global, F, de la siguiente manera

[77]:

F= ZiN=F1 Wi fi (X)

donde | os pesos w; se definen como:
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> w =1 YweR, Osw <1

En este método, la solucién éptima se controla mediante un vector de pesos w de forma
gue la preferencia de un objetivo puede cambiarse modificando dichos pesos. En muchos
casos, primero se optimiza cada objetivo individualmente y después se calcula e valor de la
funcion objetivo completa para cada uno de ellos. Asi podemos conseguir evaluar la
importancia que gjerce cada objetivo y encontrar un vector de pesos adecuado. Después, la
solucién final aceptada se cal cula optimizando F seguin |os pesos establ ecidos.

Las Unicas ventgjas de usar esta técnica es que se puede potenciar a un objetivo frente a
otro y que la solucion obtenida es normal mente Pareto-optimal.

Optimizacién Mediante Funciones de Distancia

Con esta técnica, la reduccion a un escalar se lleva a cabo usando un vector de nivel de
demanda, Y, que debe especificar €l experto. Por esta razdn, suele denominarse
“programacion por metas’ (goa programming) [46]. En este caso, lafuncion F se obtiene por
medio de la siguiente formula:

1/r

F=[Zi'\':1fi(x)—y:] A<r=ow

Normalmente, se elige una métrica Euclidear = 2, considerando Y como 6ptimos de los
objetivos individuales. Es importante recalcar que la solucion obtenida depende enormemente
del vector de nivel de demanda establecido, de modo que si éste es malo, no se llegard auna
solucion Pareto-optimal. Como la solucion no esta garantizada, € experto debe tener un
conocimiento profundo de los Optimos individuales de cada objetivo para establecer
adecuadamente Y. De esta forma, el método busca la meta indicada (representada por Y)
para cada objetivo.

Estatécnica es similar ala anterior. La Unica diferencia es que ahora se requiere saber la
meta de cada objetivo mientras que en el enfogue de ponderacion era necesario conocer su
importanciarelativa.
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Optimizacién Mediante Formulacion Min-Max

Esta técnica intenta minimizar las desviaciones relativas de cada funcion objetivo a partir
de 6ptimos individuales, esto es, intenta minimizar el conflicto entre objetivos [140]. El
problema Min-Max se define como:

Mnimizar f(x) =max [Z (x)] , j =1, 2, ..., NF,

donde Z; (x) se define parael valor 6ptimo positivo f; >0 como:

Ifi—le
ZJ.(X)= it ji=1,2,...,NF

i

Esta técnica puede obtener lamejor solucion cuando |os objetivos a optimizar tienen igual
prioridad. Sin embargo, la prioridad de cada objetivo puede aterarse utilizando pesos en la
formula. También es posible introducir un vector de nivel de demanda.

| nconvenientes de las Técnicas Clasicas

Todas las técnicas clasicas que se han utilizado para resolver problemas multiobjetivo
tienen graves inconvenientes que han dado lugar a que no sean adecuadas en muchas

ocasiones. A continuacion, mencionamos |os mas significativos:

« Dado que los distintos objetivos se combinan para formar uno Unico, sélo podremos
obtener una solucion Pareto-optimal simultdneamente. En situaciones reales, los
expertos necesitan con frecuencia varias aternativas para decidir, pero estas técnicas
no pueden ofrecerlas.

o Ademés, para redizar esta combinacién, muchas veces es necesario tener un
conocimiento sobre el problema que generalmente es dificil de obtener.

« No funcionan bien cuando los objetivos no son fiables o tienen un espacio de

variables discontinuas.

o Si las funciones objetivo no son deterministicas, la eleccion de un vector de pesos 0
de niveles de demanda entrafia gran dificultad.

= Son muy sensiblesy dependientes de |os pesos o niveles de demanda usados.
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Para solucionar estos problemas han surgido técnicas avanzadas de optimizacion
multiobjetivo basadas en Enfriamiento Simulado [8] [122], AGs[29], [53], EES[117], etc.
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