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Capitulo 1

Planteamiento, Objetivos y
Estructura de la Memoria

En un mundo globalizado que cambia rapidamente como es el de la actual sociedad
de la informacion y del conocimiento, el estar permanentemente informado se ha con-
vertido en una necesidad apremiante, en fuente de conocimiento y también de dinero.
La proliferaciéon de unidades y fuentes de informacién, tanto en el ambito cientifico, pro-
fesional e incluso doméstico, la oleada reciente de subscripciones a servicios on-line de
noticias, etc., pone de manifiesto la importancia que la sociedad da a estar permanen-
temente informada sobre temas que son de su interés. La “puesta al dia” informativa
permite tanto a la persona individual como a las organizaciones ser competitivas y

tomar mejores decisiones.

Internet, la fuente de informacion mas grande jamas conocida, es una de las princi-
pales fuentes de generacién y transmision de informacion. Uno de los problemas princi-
pales de Internet es el crecimiento constante y descontrolado de la informacion a la que
los usuarios pueden acceder [64, 65]. Este crecimiento desmesurado estd contribuyendo
a que los usuarios tengan dificultades para encontrar la informacién que precisan de

manera simple y eficiente. Por ello se hace necesario desarrollar sistemas que les ayu-



den a hacer frente a esta gran marana de informacién en que se ha convertido Internet
[59, 65]. Como consecuencia, las investigaciones en areas relacionadas con la bisqueda
0 acceso a la informacién, ya sea en la Web o en cualquier otro sistema, han aumentado

considerablemente en los tltimos anos (3, 4, 22, 27, 28, 35, 60, 80, 83].

Todas estas investigaciones estan basadas en diferentes técnicas o filosofias de tra-
bajo, pero se pueden englobar bajo un mismo concepto, el de Acceso a la Informacién
(en inglés, Information Seeking [66]), término que describe cualquier proceso que hace
posible filtrar la gran cantidad de informacion disponible y que el usuario inicamente

acceda a informacion relevante para él.

En los ultimos anos estamos asistiendo a la aplicacién creciente de distintas ciencias
en el desarrollo de sistemas de acceso a la informacién con objeto de mejorarlos. En
concreto, métodos, conceptos y técnicas de Inteligencia Artificial (IA) estan siendo apli-
cados en los procesos de obtencién de informacién con notable éxito [4, 60, 86], dando
lugar a la aparicién del concepto de Web Intelligence [96, 99], concepto que engloba
a disciplinas tales como: Semantic Web, Web Agents, Web Mining, Web Information
Retrieval, Web Information Systems, Web-based Applications, Web Human-Media FEn-
gineering, etc. Por tanto, el estudio y desarrollo de nuevas técnicas de acceso a la
informacion basadas en Web Intelligence, se muestra como una linea de investigacién

muy activa.

De entre todos los tipos de sistemas de acceso a la informacién destacamos dos [5]:

» [Los sistemas de acceso a la informacion basados en los métodos tradicionales de

Recuperacion de Informacién (RI) que se encargan de dar respuesta a necesi-
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dades de informacion puntuales que puedan tener los usuarios. Estas necesidades
quedan representadas como consultas que los usuarios introducen en el sistema y
automaticamente obtienen una respuesta, de modo que los resultados que se van
obteniendo dependen en gran medida de la habilidad que los usuarios tengan de
expresar mediante consultas sus necesidades de informacién. Son los mas exten-
didos y se conocen con el nombre de buscadores [4] que se centran en obtener
informacion relevante para los usuarios. Su actividad se desarrolla on-line, por
lo que el sistema no dispone de ningin tipo de conocimiento a priori sobre los

usuarios.

= Sistemas de acceso a la informaciéon basados en técnicas de Filtrado de Informa-
cién (FI). El Filtrado de Informacién es un término usado para describir toda una
variedad de procesos involucrados en la entrega de informacién exclusivamente a
quiénes la necesitan. Por tanto, estos sistemas evaliian y filtran la gran cantidad de
informacion disponible para los usuarios y asi ayudarles en sus procesos de acceso
a dicha informacion. En este caso, el sistema intenta dar respuesta a necesidades
de los usuarios méas persistentes en el tiempo, y en lugar de representar dichas
necesidades mediante consultas puntuales, éstas son deducidas a partir de Perfiles
de Usuario. Observamos que este tipo de sistemas si tienen un conocimiento sobre
los usuarios, almacenando mediante perfiles las preferencias o caracteristicas de
los mismos, por lo que en este caso la forma de trabajo es off-line. Los sistemas
anteriores trabajan buscando informacién relevante mientras que los sistemas de
FI persiguen satisfacer las necesidades de los usuarios recomendando informa-
cion personalizada, de ahi que se hayan popularizado bastante con el nombre de

Sistemas de Recomendaciones (SR) [75].




En cualquier caso, ambos tienen el objetivo de ayudar al usuario a satisfacer sus
necesidades de informacién. En este sentido, Belkin y Croft [5] determinaron que el FI
y la RI constituyen las dos caras de una misma moneda que, trabajando en estrecha
relacion, consiguen ayudar a los usuarios en la obtencion de la informacién que nece-
sitan para lograr sus objetivos. De hecho, usando sistemas de filtrado de informacion,
podemos depurar la informacién seleccionada por los sistemas de recuperacién de in-
formacion, de manera que la informacion mostrada finalmente a los usuarios se adapte

lo mejor posible a sus necesidades.

Por otro lado, nos enfrentamos al problema de disponer de una gran variedad de
posibilidades a la hora de representar y evaluar la informacién [4, 47]. El problema se
agrava aun mas en los procesos en los que intervienen los usuarios, que muchas veces
no son capaces de representar sus necesidades o preferencias de informacién de una
forma adecuada, sino mas bien de forma subjetiva, imprecisa o vaga [74, 93]. Se hace,
pues, necesario el uso de técnicas para el manejo de informacion subjetiva, imprecisa y
cualitativa como son las técnicas de Modelado Lingiiistico Difuso para crear un entorno

de trabajo flexible [7, 30, 44, 47, 97].

De entre todos los procesos en el acceso a la informacion, en esta memoria solo nos

vamos a centrar en la recuperacion de informacién.

La RI se puede definir como el problema de la seleccién de informacion en respuesta
a consultas o demandas de informacién por parte de un usuario [4, 80, 83, 90]. Los Sis-
temas 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
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los usuarios permitiéndoles acceder a la informacién relevante en un intervalo de tiempo
apropiado. Estas consultas son sentencias formales mediante las cuales el usuario expre-
sa sus necesidades de informacién y suelen venir expresadas por medio de un lenguaje

de consulta.

La mayoria de los SRI comerciales se basan en el modelo Booleano [90], y presentan
limitaciones para manejar la informacion vaga, imprecisa y subjetiva que aparece tanto

en la interaccion con los usuarios como en los procesos de busqueda.

Para resolver este problema se estdn desarrollando SRI basados en Técnicas de Con-
juntos Difusos [8, 12, 17, 50, 51, 70, 62]. Dentro de estos, los més flexibles y los que
mas facilidad de interaccion usuario-sistema ofrecen son los SRI difusos basados en in-
formacién lingiifstica difusa [6, 12, 13, 61]. Estos son disenados usando el concepto de
variable lingiiistica [97] para representar mejor la informacién cualitativa y cuentan con
lenguajes de consultas ponderados lingiifsticos que mejoran la interaccion SRI-usuario.
Estos lenguajes de consulta, por un lado, incrementan las posibilidades de expresion
de los usuarios porque con ellos es posible asignar pesos a los términos de las con-
sultas indicando importancia relativa o umbrales de satisfaccién, y por otro, facilitan
a los usuarios la expresion de sus necesidades de informacion porque pueden expre-
sar los pesos mediante valores lingiiisticos mas propios del lenguaje humano. Se han
propuesto diferentes modelos de SRI lingiiisticos usando una aproximacion lingiiistica
difusa ordinal que facilita la expresion y el procesamiento de los pesos de las consultas
[50, 51, 52, 53]. Las principales limitaciones de los anteriores SRI lingiiisticos son: i) la
pérdida de precision e informacién en los procesos de cémputo, ii) el uso de operadores

de agregacion y funciones de evaluacién de bajo rendimiento y iii) la imposibilidad de
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tratar con informacién lingtifstica no balanceada. Los anteriores SRI, para establecer los
pesos en los términos de las consultas, suelen asumir un conjunto de etiquetas simétrica
y uniformemente distribuidos alrededor de la etiqueta central, fijando el mismo nivel de
discriminacién a ambos lados de ésta. Usando informacion lingiiistica no balanceada, el

usuario podria aumentar el grado de discriminacién de uno de estos lados.

1.1. Objetivos

El objetivo del trabajo desarrollado en la presente memoria es profundizar en la
mejora de los SRI diseniados usando técnicas de modelado lingiiistico difuso, de cara a
mejorar tanto la interaccion usuario-SRI, como los procesos de evaluacién de consultas
que realizan dichos sistemas. Para ello, aplicaremos un conocido de representacion de
informacién difuso, el modelo lingiiistico difuso 2-tupla [46], y propondremos nuevos
mecanismos de evaluacion de consultas y definiremos un nuevo modelo para manejar
informacion lingiiistica no balanceada con el cual disenaremos un SRI lingiiistico no

balanceado que mejore las posibilidades de expresién.

Este objetivo global se desglosa en los siguientes subobjetivos:

1. Revisién de los SRI lingiiisticos y técnicas de modelado de informacion.

2. Disenaremos nuevos modelos de SRI usando diferentes aproximaciones lingtiisti-

cas:

a) modelo de SRI lingiiistico 2-tupla,

b) modelo de SRI lingiiistico no-balanceada.

3. Desarrollaremos técnicas para mejorar la evaluacién de las consultas de usuario:




1. Planteamiento, Objetivos y Estructura de la Memoria 7

a) nuevas funciones de evaluacién (matching functions) para interpretar las

distintas seménticas (umbral, cuantitativa, ...),
b) nuevos operadores de agregacién de informacién lingiifstica més flexibles.

4. Evaluacion de las distintas propuestas con respecto a otros SRI propuestos en la

literatura.

1.2. Estructura de la Memoria

Asi, la presente memoria se divide en seis capitulos y dos anexos y se estructura

como sigue:

Capitulo 2: se hace una breve introduccion a los sistemas de recuperaciéon de infor-

macion, con el fin de acercar al lector al problema objeto de estudio.

Capitulo 3: introducimos los conceptos y las herramientas de modelado lingiiistico
que utilizaremos a lo largo de la memoria, que no son otras que:
= conjuntos difusos, variable lingiiistica, ...

s enfoque ordinal de representacion de informacion lingiiistica, junto con sus

operadores de agregacion,

= enfoque 2-tupla de representacién de informacion lingiiistica, junto con al-

gunos de agregacion, y

= metodologia para agregar informacion multigranular.
Y revisaremos algunos de los SRI lingiiisticos propuestos en la literatura.

Capitulo 4: En este capitulo abordaremos los objetivos: 2.a, 3.a, 3.b y 4. Es decir,

propondremos un modelo lingiiistico de recuperacién de informaciéon documen-
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tal basado en el modelo de representaciéon de informacion 2-tupla, también este
sistema incorporara una nueva interpretacion de una semantica de umbral, asi co-
mo unos nuevos operadores de agregacion mucho mas flexibles, por ltimo, este

sistema sera evaluado y comparado con otros propuestos en la literatura.

Capitulo 5: El resto de objetivos, 2.b, 3.b y 4, seran cubiertos en este capitulo. Conc-
retamente, propondremos un modelo lingiiistico de recuperacién de informacion
documental basado igualmente en el modelo 2-tupla, pero ahora, permitiendo us-
ar informacién lingiiistica no balanceada, también propondremos el modelo de
cémputo asociado para manejar este tipo de informacién, e igualmente procede-

remos a evaluarlo.

Capitulo 6: Algunos comentarios, incluyendo conclusiones finales y trabajos futuros

seran esbozados.

Finalmente, en el anexo A, describiremos el software desarrollado, el cual implemen-

ta en un mismo sistema, todas las ideas desarrolladas tedricamente.




Capitulo 2

Introduccion a los Sistemas de
Recuperacion de Informacion

En este capitulo vamos a repasar los conceptos basicos de la Recuperacion de In-
formacién, presentaremos los Sistemas de Recuperacion de Informacion, analizando sus
componentes principales, estudiaremos los distintos modelos de recuperaciéon que se
han propuesto en la literatura, profundizando en el modelo difuso de RI que sera el que

empleemos en esta memoria.

2.1. Introducciéon

Los avances tecnologicos de los ultimos cincuenta anos han provocado un aumento
exponencial de la informaciéon y una mejora de su difusién. Hoy nos hallamos inmer-
sos en la revolucion de la informacion, cada vez tenemos més informaciéon disponible
y mayores posibilidades para accederla. El proceso de digitalizacién de los documentos
asi como el desarrollo de nuevas tecnologias de la informacién tanto en su creacion,
como en su distribuciéon, como en su acceso, son dos claros ejemplos de la revolucion
de la informacién, lo cual ha permitido su acceso y uso por un numero ilimitado de

usuarios.



10 2.1. Introduccion

Ademas, hay que tener en cuenta que el uso masivo de las tecnologias y de los or-
denadores no se reduce a la produccién editorial, sino que estd presente en todos los
ambitos de la vida, sobre todo en el trabajo, y hasta en el hogar donde cada vez es
mayor el nimero de personas que no solo tienen ordenador sino que poseen equipos
multimedia. A ello habria que sumar la distribucién de informacién mediante las lla-
madas “autopistas de la informacién”, la proliferacion de las conexiones de banda ancha
y el coste cada vez menor de los medios de almacenamiento. Todo ello nos sitia dentro
de un entorno en desarrollo de informacion electrénica a la que se puede acceder por
medios automaticos. Otro aspecto que tenemos que considerar es la diversificacién de
los medios, que trae consigo una mayor cantidad de informacién no normalizada, ima-

gen, sonido, texto, etc.

La Recuperacién de Informacién (RI) se puede definir como el problema de la se-
leccién de informaciéon, depositada en un medio de almacenamiento, en respuesta a

consultas realizadas por un usuario [4, 80, 83, 90].

Los Sistemas de Recuperacién de Informacién (SRI) son una clase de sistemas de
informacion que tratan con bases de datos compuestas por documentos y procesan las
consultas de los usuarios permitiéndoles acceder a la informacién relevante en un inter-
valo de tiempo apropiado (véase la Figura 2.1). Estas consultas son sentencias formales
mediante las cuales el usuario expresa sus necesidades de informacion, formuladas us-
ando un lenguaje de consulta. Estos sistemas fueron originalmente desarrollados en la

década de los afios 40 con la idea de auxiliar a los gestores de la documentacién cientifica.
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Figura 2.1: Proceso de recuperacion de informacion.

Un SRI debe soportar una serie de operaciones basicas sobre los documentos almace-
nados, como son: introduccion de nuevos documentos, modificacién de los que ya estén
almacenados y eliminacién de los mismos. Debemos también contar con algin método
de localizacién de los documentos (o con varios, generalmente) para presentérselos pos-
teriormente al usuario. Este proceso se resume graficamente en la Figura 2.2. Los SRI
implementan estas operaciones de varias formas distintas, lo que provoca una amplia
diversidad en los mismos. Por tanto, para estudiarlos es necesario establecer en primer
lugar una clasificacién de estos sistemas. Para ello, veremos a continuacién cuales son

los componentes principales de un SRI.
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Figura 2.2: Operaciones para la recuperacion de documentos.

2.2. Componentes de los Sistemas de Recuperaciéon

de Informacion

Un SRI estd compuesto por tres componentes principales: la base de datos documen-
tal, el subsistema de consultas y el mecanismo de emparejamiento o evaluacion (Figura
2.3). Las tres secciones siguientes estan dedicadas a estudiar la composicion de cada

uno de ellos.

2.2.1. La Base de Datos Documental

Un documento es un conjunto de datos, de naturaleza tradicionalmente textual,
aunque la evolucién tecnolégica ha propiciado la aparicion de documentos multimedia,

incorporandose al texto fotografias, ilustraciones graficas, videos animados, audio, etc.
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Figura 2.3: Componentes basicos de un sistema de recuperacién de informacion.

Aunque la variedad en cuanto a documentos se refiere, estd aumentando tanto en so-

portes como en el caracter de su contenido, nosotros nos vamos a centrar en los que

tienen naturaleza Unicamente textual.

Estos documentos no se almacenan directamente en el SRI, sino que se preprocesan

y se representan por un conjunto de elementos llamados descriptores. Por tanto, un

documento se compondra de una serie de descriptores.

Desde un punto de vista matematico, la base de datos es una tabla o matriz en la

que cada fila representa a un documento y cada columna indica la presencia, o no, de

un determinado descriptor en el documento correspondiente. En principio, en cada fila

aparecen “unos” en las columnas relativas a los descriptores asignados al documento y
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“ceros” en las restantes. Asi, cada documento estara representado por un vector de ceros
y unos [90]. Podemos pensar que esta representacién se podria mejorar introduciendo
informacion numérica sobre la asignacion de un descriptor al documento en lugar de
simplemente 0 y 1. Como veremos a continuacién, esta operacién se tendria que hacer
teniendo en cuenta toda la base documental y el universo de conceptos. La informa-
ciéon numérica de la asignacion de un concepto a un documento puede tener diferentes
significados dependiendo del modelo de recuperacién que se trate. Por ejemplo, en el
modelo de Espacio Vectorial [83], que estudiaremos en la Seccién 2.3.2, puede conside-
rarse como el grado en el que ese descriptor describe el documento; mientras que en el
modelo Probabilistico [9] (Seccién 2.3.3), se considera como la probabilidad de que el

documento sea relevante para ese descriptor.

Podemos considerar una base documental D, compuesta por documentos d;, in-
dizada por un conjunto de términos, 7, formado por n términos ¢;, en la que cada
documento d; contiene un nimero no especificado de términos de indizacién ;. De
esta forma, seria posible representar cada documento como un vector (o conjunto, apli-
cando la terminologia del modelo booleano, Seccién 2.3.1) perteneciente a un espacio

n-dimensional, siendo n el nimero de términos de indizacién que forman el conjunto

T

d; = (ti, tio, tiz, - - - tin)

donde cada uno de los elementos ¢;; de este vector puede representar la presencia
o ausencia del término ¢; en el documento d; en la indizacién binaria, la relevancia del
término ¢; en el documento d; en el modelo de espacio vectorial, o la probabilidad de

que el documento d; sea relevante al término ¢; en el modelo probabilistico.
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La indizacién (proceso de construccién de los vectores documentales) puede re-
alizarse de forma manual o automatica. En este tltimo caso, la base de datos documental
comprende un modulo llamado médulo indizador que se encarga de generar automatica-
mente la representacion de los documentos extrayendo los contenidos de informacion de
los mismos. La labor del médulo indizador consistira en asociar automaticamente una
representacion a cada documento en funcién de los contenidos de informacion de éste,
es decir, determinar los pesos de cada término en el vector documental. Su funcién de

indizacién o ponderacion sera:

F:DxT —[0,1]

La representacién de cada vector tendra n componentes, de los cuales los que estén
referenciados en el documento tendran un valor diferente de 0, mientras que los que no
estén referenciados tendran un valor nulo o 0. Es importante senalar que la indizacién
juega un papel fundamental en la calidad de la recuperacion, siendo crucial la eleccion

apropiada del método de indizacién.

De este modo, para obtener estas representaciones se aplica un proceso de “construc-
cién de la base documental”. Para ello, solemos partir de una informacién mucho menos
especifica, es decir, del estado puro del documento (informacién textual). Partiendo de
esta informacion, el sistema realizard un conjunto de operaciones que permitirdn obten-

er la base de datos documental [4, 83].

Dichas operaciones estan representadas graficamente en la Figura 2.4.

Los documentos de tipo textual se pueden representar bien por una componente

estructurada en campos (titulo, autor, resumen, palabras clave, ...) o bien por una




16 2.2. Componentes de los Sistemas de Recuperacion de Informacion

Base de datos Extraccion de Extraccién de
en Formato palabras, delimitar |[— palabras vacias
Texto documentos
A
Calculo de las STEMMING
frecuencias de los (reduccién a
términos en los - la raiz)
documentos
Conversion a
vectores NORMALIZACION—» BDaZil?;gigs
documentales

Figura 2.4: Proceso documental.

componente no estructurada, es decir, el texto literal. La representacién textual de ca-
da documento se basara normalmente en los términos de indizacién (o descriptores, que
pueden ser tanto palabras individuales como asociaciones de éstas). Para representar la
parte no estructural, el primer paso para la construccion de la base documental consiste

en extraer los términos del texto del documento.

A continuacién, analizaremos més detenidamente el proceso que siguen los docu-

mentos para pasar a formar parte de la base de datos documental.

Preprocesamiento

El primer paso, incluso anterior a los que hemos nombrado antes, es el denominado
“preprocesamiento”, el cual consiste en eliminar aquellos fragmentos de texto que no
tienen nada que ver con el documento a tratar. Se trata, por tanto, de un anélisis

de patrones léxicos en el flujo del texto. Como resultado de este preprocesamiento
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obtendremos los documentos delimitados y sin cabeceras informativas que no nos sean

utiles.

Vectorizacién

En este momento, contamos con todos los términos existentes en todos los documen-
tos que forman la base de datos documental. La siguiente pregunta es: ;jqué términos
son los que usaremos realmente para indexar un documento?. La base para responder
a esta pregunta, nos la da, por un lado, el trabajo que llevé a cabo Lunh [83, 90], quién
planteaba que la frecuencia de aparicién de una palabra en un texto determinaba su
importancia en él, sugiriendo que dichas frecuencias pueden ser utilizadas para extraer
palabras con objeto de resumir el contenido de un documento. Por otro lado, esta la
ley de Zipf [83, 90, 102], que establece que si obtenemos la frecuencia de aparicién, f,
de cada palabra de un texto y la ordenamos decrecientemente, siendo p la posicion que

ocupa en dicha ordenacion, se cumple que f - p =~ ¢, donde ¢ es una constante.

Si se representa graficamente esta curva (p en el eje X, y f en el Y), se obtiene una
hipérbola, en la cual se pueden establecer dos limites en cuanto a p se refiere (véase
la Figura 2.5): todas las palabras que excedan el limite superior, se consideraran muy
comunes (haciendo una busqueda por ellas podriamos recuperar casi todos los docu-
mentos), y todas las que estén por debajo del limite inferior, muy raras. Las palabras
con frecuencias intermedias, es decir, las que queden dentro de ambos limites seran las
que tengan una mayor capacidad (poder de resolucién) para discriminar el contenido de
un texto y, por tanto, las que deban ser usadas. El problema radica en establecer los dos
limites anteriores, porque, tal y como dicen Salton y McGill en [83], la eliminacién de

palabras con frecuencias muy altas puede provocar una reduccién de la exhaustividad,
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ya que el uso de conceptos generales es ttil a la hora de recuperar muchos documen-
tos relevantes. Por el contrario, el descartar términos con una frecuencia baja, produce
pérdidas en la precision. Intentando paliar estos problemas, Pao ofrece un método para

calcular autométicamente el limite inferior [73].

Otro aspecto a tener en cuenta a la hora de seleccionar los términos consiste en
eliminar las palabras vacias de significado, como pueden ser articulos, preposiciones,
conjunciones, incluso en algunos casos, se pueden calificar asi algunos verbos, adverbios

y adjetivos [4].

Por tanto, estas palabras vacias de significado no nos sirven como términos de in-
dexacion, ya que, por un lado son muy frecuentes, y por otro no representan correc-
tamente el contenido del documento [60]. La accién habitual que se lleva a cabo con
ellas es su eliminacion del texto, proceso que se conoce como eliminacion de palabras
vacias (stopwords' en inglés), y se pone en prictica mediante la comparacién de cada
palabra del texto con un diccionario que contiene la lista de palabras no aptas para la
indexacion (tanto en [90] como en [37] se presentan dos listas completas de palabras

vacias).

Llegados a este momento, tenemos todas las palabras que nos interesan para la in-
dizacion correcta del documento, pero aun asi necesitamos ser un poco mas parcos con
nuestra informacién para mejorar el rendimiento del SRI. El siguiente paso consiste en
ofrecer al usuario la posibilidad de encontrar las variantes morfolégicas de los términos

de busqueda. Procederemos por tanto a la reduccion a la raiz de las palabras restantes.

! Hay que sefialar que este conjunto de palabras vacias dependeré del lenguaje en el que se esté re-
alizando el proceso de indizacién. Asi por ejemplo, el conjunto de articulos del espanol y del inglés son
diferentes. En [1] podemos encontrar listados de palabras vacfas para una serie de idiomas.
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Este proceso se conoce como stemming y se utiliza también para reducir el tamano de
los ficheros indice. Almacenando sélo las raices de los términos en cuestion, se puede
llegar a reducir su dimensién hasta un 50 %. La reduccién de los términos puede re-
alizarse bien durante la indizacién o bien en la propia busqueda. La primera variante
presenta la ventaja de ser més eficiente y ahorrar espacio, pero tiene la desventaja de

perder informacién sobre los términos completos.

Existen cuatro variedades automédticas de stemming [38] que analizaremos a con-

tinuacion:

» Eliminacion de afijos: trata de eliminar los prefijos y/o los sufijos de los términos,
quedando la raiz. Este método es el mas utilizado. Uno de los algoritmos de este

tipo més conocidos y empleados es el de Porter [76].

» Variedad de sucesores: baséndose en la frecuencia de las secuencias de letras en

un texto.

= N-gramas: combinacion de términos basados en el nimero de diagramas o ngramas

que comparten.

» Busqueda en tabla: en la que estan contenidos los términos y sus correspondientes

raices.

Sélo nos resta decir sobre este proceso que el stemming dejara de ser correcto tanto
si las palabras se recortan en exceso como si no se recortan lo suficiente, ya que provo-
carfa ruido (recuperacién de documentos no relevantes) o silencio (la no recuperacién

de documentos relevantes).
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La tultima etapa del proceso de seleccién pasa por determinar la importancia de
cada palabra (término) en el documento, de tal forma que, si es lo “suficientemente”
importante, se escogera para ser incluida en el conjunto de términos final. El calculo de

la importancia de cada término se conoce como ponderacion del término.

.,Como se mide esa importancia?. Un primer enfoque se basa en contar las ocurren-
cias de cada término en un documento, medida que se denomina frecuencia del término
i-ésimo en el documento j-ésimo, y se nota como tf; ;. Una segunda medida de la impor-
tancia del término es la conocida como frecuencia documental inversa de un término en
la coleccién, conocida normalmente por sus siglas en inglés: idf (inverse document fre-
quency), que inicialmente ideé Luhn [85] y que posteriormente formalizé Salton [80, 83],

y que responde a la siguiente expresion:

idf; = log(ﬂ) +1 (2.1)

)

donde N es el nimero de documentos de la coleccion, y n; el nimero de documentos
donde se menciona al término i-ésimo. Como se puede observar, el valor idf; decrece
conforme n; crece, variando desde log(N) + 1 cuando n; es 1, a 1 cuando n; toma el
valor N. Por tanto, cuantas menos veces aparezca un término en la colecciéon, mas alto
serd su idf [60], dando asi una forma de medir la calidad global del término en toda la
coleccién. El hecho de introducir un logaritmo se justifica para suavizar el crecimiento

del tamano de la coleccién.

Lo ideal seria combinar ambas medidas anteriores utilizando un esquema de pon-
deracién que permita identificar a los términos que aparecen con frecuencias altas en

varios documentos individuales, y a la vez, que se hayan observado en contadas oca-
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siones en la coleccion completa. Estos son los términos que tendran una capacidad de
discriminacién mayor con respecto a los documentos en los que aparecen. O lo que es
lo mismo, calcular un peso que fuera proporcional a la frecuencia del término i-ésimo
en el documento j-ésimo, e inversamente proporcional al nimero de documentos de la
coleccién completa en los que aparece ese término. Asi, el peso final asignado al término

i-ésimo en el documento j-ésimo, que notaremos como tf -idf, corresponde al producto:

tfi; - idf;

En este caso, la importancia crece con respecto a la frecuencia del término en el
documento y disminuye con respecto al nimero de documentos que lo contienen [60].
Cuanto mas alto sea este valor, mejor sera el término desde el punto de vista de la
indexacién. Existen otras medidas como son el valor de discriminacién del término, y

la relacién senal/ruido [60, 83], que se plantean como alternativas totalmente viables al

tf - idf.

Podemos indizar un libro, articulo, tesis, disertacién, etc. y, lo que es méas 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 mas representativos y cargados de informacion, procederemos a la vec-
torizacién. Este proceso consiste en la construccion de vectores con el tamano de los
términos significativos que han quedado. Es decir, un documento d; se identificara me-
diante una coleccién de términos t;1, %0, %3, . . ., tit, donde t;; representa el peso, o im-

portancia, del término j en el documento ¢, como hemos visto al principio de la Seccién
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Figura 2.5: Representacion grafica de la frecuencia de los términos ordenados segin su
posicién en la ordenacion: ley de Zipf.

2.2.1. Por “término” entendemos una especie de identificador de contenido, como una
palabra extraida de un documento, de una frase, o 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 a los documentos en cuestién, como en la Figura 2.6.

A continuacion, se construyen los vectores con el tamano de los términos significa-

tivos escogidos finalmente y se les asigna un peso usando la funcién de ponderacion.

2.2.2. El Subsistema de Consulta

Este subsistema esta compuesto por la interfaz que permite al usuario formular sus
consultas y por un analizador sintactico que toma la consulta escrita por el usuario y

la desglosa en sus partes integrantes. Para llevar a cabo esta tarea, incluye un lenguaje
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Figura 2.6: Representacion matematica de la base documental.

de consulta que recoge todas las reglas para generar consultas apropiadas. La interfaz
ofrecera facilidades al usuario a la hora de formular su consulta, ya que éste no tiene por
qué saber exactamente el funcionamiento tanto externo como interno del sistema. Tam-
bién se ocupara de mostrar al usuario el resultado de su busqueda, 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, AND, OR,
NOT). Cada uno de los elementos bésicos de la consulta puede ser un término (descrip-

tor o concepto).

Como hemos comentado, la consulta que proporcione el usuario no puede procesarse
directamente en su forma original, ha de recibir un tratamiento previo que consiste en
desglosar la consulta en sus componentes basicos, ademéas de comprobar que corres-
ponde con el formato que se espera de ella (es decir, que su composicion es correcta y
se ajusta con las reglas del lenguaje de consulta). Esta comprobacién se podra llevar

a cabo tanto a priori como a posteriori. Si se realiza a priori, el sistema directamente
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no permite al usuario ejecutar su consulta hasta que no esté en el formato correspon-
diente. Si la comprobacion se realiza a posteriori, el sistema devolvera al usuario un
mensaje de error o un resultado incongruente. El analisis de la consulta se llevara a
cabo mediante un analizador sintactico, que determinara si la consulta es correcta o no
y la desglosara en sus componentes. Después de esta particion, se podra llevar a cabo el
proceso de stemming para obtener las raices de los términos de consulta. Finalmente la
consulta se indizara o vectorizara y sera enviada al mecanismo de evaluacion para que
éste determine qué documentos se consideran relevantes a la consulta proporcionada

por el usuario.

2.2.3. El Subsistema de Evaluacion

Llegados a este punto, tenemos una representacion del contenido de los documentos
en nuestra base documental y también una representacién de las consultas que quere-
mos realizar proveniente del subsistema de consulta. Lo que nos queda por resolver es
la seleccion 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 encargara el subsistema de evaluacién. Este subsistema calcula el
grado en el que las representaciones de los documentos satisfacen los requisitos expresa-
dos en la consulta y recupera aquellos documentos que son relevantes a la misma. Este
grado es lo que se denomina RSV (Retrieval Status Value en inglés). Principalmente,
existen dos modalidades de evaluacion: sistemas que emparejan los documentos indi-

vidualmente con la consulta, uno por uno; y otros que los emparejan en su conjunto [38].

Dedicaremos la seccién siguiente a analizar los modelos de RI mas conocidos.
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2.3. Clasificacion de los Sistemas de Recuperacién

de Informacion

Existen varios modelos o técnicas de RI y, como en todo, cada uno tiene sus ventajas
e inconvenientes. En esta seccién haremos una introducciéon a varios de los modelos exis-
tentes y analizaremos las componentes que los forman. Los principales modelos clasicos
de recuperacion de informacién son: modelo Booleano, modelo Espacio Vectorial, mode-

lo Probabilistico y modelo Booleano extendido o modelo Difuso.

2.3.1. Modelo Booleano

Este modelo se basa en la teoria del algebra de Boole. Se denomina Algebra de
Boole o Algebra Booleana a las reglas algebraicas, basadas en la teoria de conjuntos,
para manejar ecuaciones de légica matematica. La légica matematica trata con proposi-
ciones, elementos de circuitos de dos estados, etc., asociados por medio de operadores
como AND, OR, NOT, IF... THEN. Por tanto, permite calculos y demostraciones
como cualquier parte de las matematicas, ademas de posibilitar la codificacién de la
informacion en el ambito computacional. Se denomina asi en honor de George Boole,
famoso matematico, que la introdujo en 1847. A continuacién introduciremos las com-

ponentes principales de este modelo [90].

Indizacién de Documentos en el Modelo Booleano

Dentro de un sistema Booleano, los documentos se encuentran representados por
conjuntos de palabras clave (términos). La indizacién se realiza asociando un peso
binario a cada término del indice: 0 si el término no aparece en el documento y 1 si

aparece aunque sea una sola vez. Las busquedas consisten en expresiones de palabras
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claves conectadas con algun/os operador/es légico/s (AND, OR y NOT). El grado de
similitud entre un documento y una consulta serd también binario y un documento
serd relevante cuando su grado de similitud sea igual a 1, de lo contrario el documento
no tendra ninguna relevancia en cuanto a la consulta. Por tanto, en el caso de los SRI

Booleanos, la funcion de indizacion quedaria asi:

F:DxT —{0,1}

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 7 y los operadores Booleanos AND,

OR y NOT. Un ejemplo de este tipo de consultas seria:
(t;ANDt%;)OR(t2AND NOTty)

Que graficamente puede visualizarse en forma de arbol como muestra la Figura 2.7.

Cuando se ejecute la consulta, el subsistema de consulta extraera el RSV de cada
documento y decidird qué conjunto de documentos es el que se considera relevante
para dicha consulta. En este modelo, esta operacion es muy sencilla ya que no existe
gradacién de relevancia (el documento es totalmente relevante a la consulta o no lo
es en absoluto). Por tanto, los valores del RSV serdan 0 o 1 y formaran el conjunto de

documentos recuperados aquellos que tengan el RSV igual a 1.

El Subsistema de Evaluacién en el Modelo Booleano

El trabajo del subsistema de evaluaciéon de este modelo consiste en emparejar la
consulta Q con la representacion de los documentos de la base documental para obten-

er, de este modo, el RSV de cada uno de ellos. Para obtener el conjunto de documentos
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(t1 AND t7) OR (t2 AND NOT t9)

/\
8!

Figura 2.7: Ejemplo de consulta en el modelo Booleano.

relevantes, se recorrera el arbol de la consulta de abajo a arriba, es decir, de las hojas
a la raiz. Para ello, nos situamos en una hoja y determinamos el conjunto de docu-
mentos relevantes para el término situado en ella, es decir, aquellos que tienen dicho
término (o que no lo tengan en caso de negacién). Posteriormente, vamos subiendo en
el arbol aplicando la operacién correspondiente en cada nodo para obtener el conjunto
de documentos asociado (interseccién de conjuntos para el caso del AND, y unién de
conjuntos con el OR). Finalmente, el conjunto de documentos devuelto por el sistema
es el contenido en el nodo raiz. La Figura 2.8 muestra un ejemplo de evaluacion en este

modelo.

La ventaja del modelo Booleano es que es un modelo muy simple, basado en el

Algebra de Boole, lo que le da un marco tedrico sélido. Su principal desventaja es el
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éocumentos
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Figura 2.8: Ejemplo de evaluacién en el modelo Booleano.
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criterio de recuperacién binario tan tajante y estricto, por lo que es mas un sistema de

recuperacion de datos que de informacion.

2.3.2. Modelo Espacio Vectorial

Salton fue el primero en proponer los SRI basados en Espacio Vectorial SRI-EV
a finales de los 60, dentro del marco del proyecto SMART [83]. Partiendo de que se
pueden representar los documentos como vectores de términos, los documentos podran
situarse en un espacio vectorial de n dimensiones, es decir, con tantas dimensiones co-
mo elementos tenga el vector. Situado en ese espacio vectorial, cada documento cae
entonces en un lugar determinado por sus coordenadas, al igual que en un espacio de
tres dimensiones cada objeto queda bien ubicado si se especifican sus tres coordenadas
espaciales. Se crean asi grupos de documentos que quedan 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
para la 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 répida también la ordenacién por relevancia, ya
que, de forma natural, los documentos ya estan agrupados por su grado de semejanza.
En la fase de la consulta, cuando se formula una pregunta, también se la deja caer en
este espacio vectorial y, asi, aquellos documentos que queden mas proximos a ella seran,
en teoria, los mas relevantes para la misma. La representacién de los documentos y las
consultas se realiza mediante la asociacién de un vector de pesos no binarios (un peso

por cada término de indice). Por ejemplo, d; = (t;1, tio, tizy - - -, tin)-

El hecho de que tanto los documentos como las consultas tengan la misma repre-
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sentacion dota al sistema de una gran potencialidad.

Indizacién de Documentos en el Modelo Vectorial

Sea D el conjunto de documentos y 7 el conjunto de términos indice. El mecanismo

de indizacién de este modelo se presentard de la siguiente forma:

F:DxT —1

Lo ma&s habitual sera trabajar con una funcién de evaluaciéon normalizada donde los
vectores tengan los pesos reales, donde I = [0, 1]. Como hemos dicho anteriormente, una
de las miultiples formas de definir la funciéon F es la frecuencia inversa del documento
(idf) [80, 83, 85]. La bondad de la indizacién idf estd en que pondera la importancia
de los términos en funcion de su aparicion en el resto de los documentos de la base

documental ademéas de su frecuencia de aparicién en el documento actual.

El Subsistema de Consulta en el Modelo Vectorial

Como hemos indicado, en este modelo tanto las consultas como los 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 indica la importancia relativa del término concreto de la consulta o del docu-
mento. Este peso es un nimero real positivo que puede estar o no normalizado. Cuando
un usuario formula una pregunta, la mayoria de los pesos de la misma seran 0, con lo
que bastarad con proporcionar los términos con peso distinto de 0 para poder definir-
la. El sistema se encargara de representar la consulta completa en forma de vector

n-dimensional de modo automaético.
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Una de las diferencias que existen entre este modelo y el Booleano es que los términos
individuales considerados en la consulta no estan conectados por ningin operador (ni
conjuncion, ni disyuncién, ni negacién). En el modelo vectorial, la consulta se considera
como un todo. La ventaja del modelo vectorial es que permite hacer correspondencias
parciales, es decir, ordena los resultados por grado de relevancia. Su principal inconve-
niente es que no incorpora la nocién de correlacién entre términos (problema de todos
los modelos cldsicos). Aunque este modelo se creé hace cuatro décadas y se ha inves-
tigado mucho sobre él, no se ha extendido su uso en los SRI comerciales, donde sigue

demandandose el modelo Booleano a pesar de todos sus inconvenientes.

El Subsistema de Evaluacién en el Modelo Vectorial

El mecanismo de evaluacién de los SRI-EV empareja la consulta Q contra la repre-
sentacién (el vector) asociado a cada documento de la base documental, d; € D, para
obtener el grado de relevancia RSV; del documento d; con respecto a la consulta. El
RSV toma un valor real que sera tanto mayor cuanto mas similares sean documento y

consulta.

Existen diferentes funciones para medir la similitud entre documentos y consul-
tas. Todas ellas estan basadas en considerar ambos como puntos en un espacio n-

dimensional. Como ejemplo, citaremos las siguientes:

producto escalar:
RSV (q,d) =) d;- g
j=1

donde d; y g; son, respectivamente, los pesos asociados al término ¢; en la repre-

sentacion del documento d y la consulta q.
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medida del coseno:

RSV (g, d) = 2md g
>i=1d; 4
indice de Dice:
230 1dj g
VD = S s )
indice de Jaccard: i
RSV (q,d) = 1l

Y&+ —d;-q5)

distancia euclidea: Calcula la distancia existente entre ambos vectores en el espacio:

RSV (q,d) = —

2.3.3. Modelo Probabilistico

El marco del modelo probabilistico estd compuesto por conjuntos de variables, ope-

raciones con probabilidades y el teorema de Bayes.

Todos los modelos de recuperacion probabilisticos estan basados en el que hemos
traducido como el Principio de la ordenacion por probabilidad, conocido originalmente
como “the probability ranking principle”. Este principio, formulado por Robertson en
[78], asegura que el rendimiento éptimo de la recuperacién se consigue ordenando los
documentos seguin sus probabilidades de ser juzgados relevantes con respecto a una con-
sulta, siendo estas probabilidades calculadas de la forma méas precisa posible a partir
de la informacién disponible. Asi, y atendiendo a este principio, el objetivo primordial

de cualquier modelo probabilistico, pasa por calcular p(R|qd;).

Comencemos esta revisiéon de los modelos probabilisticos por el primero que surgio,

el conocido como modelo de recuperacion con independencia binaria, en inglés “Binary
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Independence Retrieval (BIR)”, que fue inicialmente planteado por Maron y Kuhns en
[67], continuado por Robertson y Spark Jones [79] y concluido por van Rijsbergen en

[90].

En él, los documentos y las consultas se representan por un vector binario. Asi, un

documento cualquiera tiene la siguiente forma:

dj — (tl,tg,...,tn)

donde t; = 0 6 1 indica la ausencia o presencia del término i-ésimo, respectivamente,
y n el nimero de términos de la coleccion. Existen dos eventos mutuamente excluyentes:
w1, que representa el hecho de que un documento sea relevante, y wo, que indica que no
lo sea. Este modelo asume que se conocen, o por lo menos se suponen, el conjunto de

documentos relevantes (R) y no relevantes (R) de una consulta dada.

El objetivo que se persigue es calcular p(ws|d;) v p(wa|d;), decir, la probabilidad de
que el documento d; sea relevante y no relevante, respectivamente, dada una consulta
q vy desarrollar una funciéon que ofrezca un valor de relevancia para asi poder ordenar

los documentos segtin ella. En este caso, esa funcién tendra la forma:

o p(w1|dj)

Sim(d;,q) = JLE. (2.2)

Haciendo suposiciones de independencia entre términos y aplicando el teorema de

Bayes, se llega a:

ti = 1wy) - (1 = p(ti = wy))
ti = lwy) - (1 — p(t; = 1|w1))

Sim(d;, q) ~ Z log(ig )t + ¢, (2.3)

donde
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’ \ Relevante \ No Relevante \ ‘
Aparece nit n; — nit n;
No aparece | |[R| —njt | N—n; —|R|+n;* | N —n;
|B| N —|R| N

Tabla 2.1: Distribucion de la aparicién o no de un término en los documentos relevantes
y no relevantes.

. 1—p(t; = 1w
c= ;log(1 — ggtz — szi), (2.4)

siendo p(t; = 1l|w;) la probabilidad de que un término ¢; esté presente en el con-
junto de documentos relevantes y p(t; = 1|ws) en los no relevantes. El logaritmo que
multiplica al peso binario ¢;, en la expresion 2.3 se conoce como el peso de relevancia
del término: el valor que se le asigna a cada término cuando se esta llevando a cabo

una indexacion probabilistica, expresando la capacidad de discriminacion de éste entre

documentos relevante y no relevantes.

La Tabla 2.1 representa una tabla de contingencia para un término de la coleccién
y muestra la distribuciéon de apariciones o no del término i-ésimo en los documentos
relevantes y no relevantes para una consulta. Dado que R es el conjunto de documentos
relevantes, y |R| su cardinal, N es el nimero total de documentos de la coleccién, n; es
el nimero de documentos en los que aparece t; y nlt es el ntiimero de veces que aparece
el término en documentos relevantes, las probabilidades p(t; — 1|w1) v p(t; — 1]ws) se
estiman segun las siguientes expresiones:

R N—nf

n
t=1lw) = -2 p(t; = L|ws) = ——— 2.5

El uso del modelo probabilistico que se acaba de presentar es el siguiente: el usuario

formula una consulta al SRI y éste, mediante la expresién 2.3, calcula un valor de
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relevancia para cada documento, generando asi una lista ordenada de documentos.
Cuando el usuario ha formulado una primera consulta, el SRI no tiene informacion
para poder estimar p(t; = 1|lwy) y p(t; = 1|ws), segun las expresiones 2.5, por lo que se
deben establecer estimaciones iniciales, a partir de la coleccién completa, que pueden

ser [4]:

n;

p(ti = 1jwy) = 0.5;p(t; = 1|ws) = N (2.6)

Croft y Harper ofrecen, en [29], varias estimaciones iniciales para cuando no hay
informacion relevante y los rendimientos alcalzados con cada una de ellas. Por otro
lado, Spark Jones, en [57], establece varias expresiones cuando la informacién de la que

se dispone es muy poca para obtener las tablas de contingencia de cada término.

A partir de la primera lista de documentos, el usuario emite sus juicios de relevancia
con respecto a los documentos que figuran en ella y el SRI genera la Tabla 2.1, donde
si podra aplicar directamente las expresiones 2.6 y reiterar este proceso hasta que el

usuario quede satisfecho.

Existen otros modelos probabilisticos que surgieron como variacion o mejora de este
anterior. Entre ellos podemos destacar el conocido como modelo de indexacion de in-
dependencia binaria [39], que se desarrollé a partir del modelo de Maron y Kuhns.
Mientras el modelo de recuperacion de independencia binaria trabaja con los documen-
tos de la coleccién y una consulta, este modelo trabaja con un conjunto de consultas y

el peso de cada término lo calcula con respecto a las consultas que usan ese término.
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2.3.4. Modelo Booleano Extendido

Cualquier SRI debe ser capaz de tratar con dos caracteristicas inherentes al pro-

ceso de RI: la imprecisién y la subjetividad [13]. Estos dos factores juegan un papel

fundamental en los diferentes estados de procesamiento de la informacién, tales como:

= en la formulacién de las necesidades de informacion,

en la estimacion del grado en que cada item de informacion es relevante para las

necesidades del usuario, y

en la decisiéon de qué items de informaciéon deben recuperarse en funciéon a una

peticién determinada.

Los SRI Booleanos no incorporan herramientas adecuadas para manejar las dos

caracteristicas anteriores (imprecisién y subjetividad). Debido a ello, los SRI basados

en este modelo de recuperacion presentan los siguientes problemas:

= Una de sus mayores inconvenientes es la indizacion de los documentos. Un término

puede aparecer en un documento y ser més significativo en éste que en cualquier
otro. Sin embargo, no existen mecanismos para representar esta distincién en el
modelo Booleano. Este inconveniente afecta directamente al modulo indizador de

la base documental.

Otra fuente de imprecisién que caracteriza a la RI es el conocimiento vago que
el usuario tiene sobre el tema sobre el que esta preguntando. Si el 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
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viene a ser una carencia muy representativa del subsistema de consulta de los SRI

Booleanos.

= Por ultimo, la recuperacién serd tajante: 1 si el documento es relevante y 0 si no
lo es. E1 RSV serd 0 o 1, sin permitir que exista una gradacién en la recuperacion
que maneje mejor la incertidumbre. Este problema se centra en el mecanismo de

evaluacion.

Sin embargo, a pesar de las carencias anteriores, el modelo Booleano sigue estando
muy extendido en el ambito comercial. Por esta razén, se han llevado a cabo varias
extensiones sobre el mismo que permiten salvar algunas de las limitaciones que pre-
senta sin proceder a su completa redefinicién. La teoria de conjuntos difusos [98] se ha
empleado como herramienta para tal propdsito, especialmente por su habilidad para
tratar con la imprecisién y la incertidumbre en el proceso de RI. Este hecho se debe

fundamentalmente a dos razones principales [12]:
= es un marco formal disenado para tratar con imprecision y vaguedad, y

= facilita la definicién de una superestructura del modelo Booleano, de forma que los
SRI basados en este modelo pueden modificarse sin tener que ser completamente

redisenados.
El modelo Booleano extendido (SRI-BE), resultante de la aplicacién de las técnicas
difusas al modelo Booleano, extiende a este tltimo en tres aspectos principales.
Indizacién en el Modelo Booleano Extendido

En primer lugar, la indizacién de los términos se llevara a cabo del mismo modo
que en el modelo Espacio Vectorial, que permite que un documento tenga asociado un

peso para cada término, que indica el grado en que el documento se caracteriza por tal
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término. Los pesos toman valor en el rango [0,1]. Se basard por tanto en una indizacién
difusa donde una funcién de pertenencia F mostrara el grado en el que el término re-

presenta al documento.

Dentro del marco difuso, los documentos se representaran como conjuntos difusos
de términos indice en los cuales el grado de pertenencia, que liga un término a un
documento, expresa si el término describe el contenido del docuemento de manera sig-

nificativa.

Por tanto, esta consideracién se podria interpretar como una funcién de pertenencia
de un conjunto bidimensional [58, 101] (una relacién difusa) que muestra el grado en que
el documento d pertenece a ese grupo de documentos que pertenecen al/los concepto/s
representado/s por un término ¢. De tal forma, se podria asociar un conjunto difuso a

cada documento y término como sigue:

di = {<t7:udz'(t)>|t € T; ,udi(t) = F(dzat)}

tj = {{d, pu,(d))|d € D; pu,(t) = F(d, t;)}.

El Subsistema de Consulta en el Modelo Booleano Extendido

Al igual que en el modelo Espacio Vectorial, el RSV de los documentos serd un valor
gradual, que en este caso estard en el intervalo [0,1]. Esto permite la aparicién de una

relevancia parcial y permite ordenar los resultados en funcién a su valor.

El conjunto final de documentos recuperados puede venir definido por dos vias

distintas: bien proporcionando un umbral superior para el nimero de documento recu-
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perados o bien definiendo un umbral « para el grado de relevancia (esta ultima opcién

conlleva obtener el a-corte del conjunto difuso resultante de la consulta Q).

Por tanto, considerando de ese modo, el conjunto final de documentos recuperados

seria:

R = {d € D|RSV,(D) > a}

Por otro lado, también se produce una extensién en el lenguaje de consulta Booleano.
Dentro del marco actual, se introducen factores de peso numéricos, que pueden afectar
tanto a los términos como a los operadores Booleanos. Incluso, recientemente, varios
autores han propuesto extensiones basadas en el uso de términos lingiiisticos en lugar

de pesos numéricos, lo que facilita la labor de difinicién de la consulta al usuario [11, 51].

Asi, esta extension del lenguaje de consulta Booleano utilizando la teoria de conjun-
tos difusos enfoca ahora el problema en componer criterios de selecciéon mas expresivos

utilizando pesos numéricos en las consultas.

Un ejemplo de consulta Booleana extendida seria:

((wr,t7) OR(waq, t2) ) AN D({w1,t1) AN DN OT (ws, t5))

donde wy, we, ws, wy son pesos numéricos definidos en [0,1] (o términos lingtiisticos

con un conjunto difuso que define su semantica en el modelo lingiiistico).

Como veremos a continuacién, estos pesos se definen con diferentes semanticas para

permitir al usuario cuantificar la importancia de los criterios de seleccion. La semantica
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considerada afectard al funcionamiento del mecanismo de evaluacion y, en consecuencia,

al RSV de los documentos recuperados.

El Subsistema de Evaluacién en el Modelo Booleano Extendido

De este modo, la diferencia principal entre el subsistema de consulta del modelo
Booleano y el del modelo Booleano extendido es la aparicion de pesos y el hecho de
que el resultado de la consulta sea un conjunto difuso definido sobre el espacio de los
documentos. Este concepto de consultas ha generado el problema de la interpretacion

de los pesos.

El proceso de evaluacion de la consulta se realiza desde abajo hacia arriba, em-
pezando por los términos simples de la consulta. El primer paso consiste en combinar
cada término individual con su peso asociado, obteniendo el RSV de cada documento
para la consulta compuesta por un unico término y su peso. Esta operacion se realiza
mediente el operador £(d, (t, w)), cuya definicién depende de la interpretacién asociada
a los pesos como veremos a continuacién. Posteriormente, se pasa a calcular el valor de
la recuperacién final como resultado de las combinaciones Booleanas de las £(d, (¢, w))

parciales.

El operador difuso asociado a los operadores Booleanos es el mismo, independien-
temente de la interpretacion de los pesos. En principio, el operador AND se interpreta
como el minimo, el OR como el maximo y el NOT como la funcién 1-x (aunque es
posible utilizar otros operadores difusos t-norma, t-conorma y funcién de negacion)
[58, 101]. Este mecanismo de evaluacién garantiza el principio de separabilidad de la

lista de peticiones que es satisfactorio en todos los casos salvo en uno, cuando los pesos
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se interpretan con la semantica de importancia relativa como se vera en los Capitulos

4y 5.

Diferentes autores han reconocido que las semanticas de los pesos en la consulta de-
berian estar relacionadas con el concepto de importancia del término, pero la duda es
que cémo pueden las consultas Booleanas ponderadas representar la generacién de las
Booleanas simples y saber cudl es al relacién semantica entre los pesos de los términos

indice.

En respuesta a estas dudas, se han introducido diferentes seménticas para los gran-
dos de pertenencia asociados con el término ¢ en la definicion de la consulta, tales

COmao:

= la importancia relativa de t, que permite al usuario expresar la importancia de

cada término en la consulta [8, 77, 84],

= el umbral para t, que considera los pesos como umbrales, premiando al documento
cuyo grado de pertenencia para el término ¢ sea mayor o igual que el grado de
pertenencia del término en la consulta pero permitiendo algtin valor de coinciden-
cia parcial cuando el grado de pertenencia del documento es menor que el umbral

20, 77],

s el documento perfecto para el término t con respecto a la evaluacién del docu-
mento [10, 21], que especifica que la descripcién difusa de la consulta representa
qué descripcién ideal difusa del documento deberia darse para satisfacerla. Las
semanticas de la perfeccién deben ser referidas tnicamente como importancia

absoluta.
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Como ya hemos comentado, una de las ventajas de aplicar estas extensiones a los
SRI Booleanos es que los documentos podran ser ordenados segun el grado de perte-
nencia, es decir, en funciéon de su relevancia. El usuario podra limitar el nimero de

documentos recuperados.

Consideremos consultas en las que unicamente se ponderan los términos y no los
operadores, la funcién de evaluacién global £ : D x Q@ — [0, 1] esta definida sobre
la coleccion de documentos D y sobre el conjunto de consultas legitimas Q obtenidas

mediante la aplicacion de reglas sintacticas siguientes:
1. Y{t,w) € T x [0,1] = (t,w) € Q
2. Vg,pe Q= qANDp € Q
3. Vg,pe Q= qORp € Q
4. Vge Q= NOTqe€ Q

5. Sélo se pueden obtener consultas Booleanas extendidas aplicando las reglas 1-4.

En vista de las anteriores reglas de ampliacién y asumiendo la definicién normalizada
de N, U y — para conjuntos difusos como el minimo, el maximo y el complemento,

respectivamente tenemos:

E(@ANDgs) = E(q1) N E(ga)
E(@ORg) = E(q1) U E(qa)
E(NOTq) = —E(q)

donde ¢, ¢q1, g2 € Q.




2. Introduccion a los Sistemas de Recuperacion de Informacion 43

2.4. Evaluacién de los Sistemas de Recuperaciéon de

Informacion

Un SRI puede evaluarse empleando diversos criterios. Frakes [38] selecciona los dos
siguientes como los més importantes: ejecucion eficaz (eficacia). La importancia relativa
de estos factores debe decidirla el disenador del sistema, y la seleccién de la estructura

de datos y los algoritmos apropiados para su implementacién dependera de esa decision.

La eficacia en la ejecucién se medird por el tiempo que toma el sistema o una parte
del mismo para llevar a cabo una operacién. Este parametro ha sido siempre una preocu-
pacién 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 ale-
jar a los usuarios del mismo. Los requerimientos no funcionales de un SRI normalmente
especifican el tiempo maximo aceptable para una busqueda y para las operaciones de

mantenimiento de una base documental, tales como anadir y borrar documentos.

La eficiencia del almacenamiento se medira por el niimero de bytes que se precisan
para almacenar los datos. El espacio general, una forma comun de medir la eficacia del
almacenamiento, es la razén del tamano de los ficheros indice mas el tamano de los

archivos del documento sobre el tamano de los archivos del documento.

Tradicionalmente, se le ha dado mucha importancia a la efectividad de la recu-
peracién, normalmente basada en la relevancia de los documentos recuperados a las
necesidades reales de informacion del usuario, lo cual ha representado un problema ya

que medir la relevancia es un proceso subjetivo y sin confianza. Esto es, diferentes juicios
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personales asignarian diferentes valores de relevancia a un documento recuperado en

respuesta a una busqueda.

Por otro lado, Salton y McGill [83] senalan que, ademéds de los criterios anteriores
que se centran principalmente en el punto de vista del disenador del sistema, se debe
considerar también el punto de vista del usuario ya que los criterios de evaluacion del
disenador y del usuario no tienen por qué coincidir. Los seis criterios siguientes han sido
identificados como los méas importantes en lo que respecta a las caracteristicas que un

SRI debe ofrecer al usuario [25, 63]:

1. La exhaustividad, o habilidad del sistema para presentar todos los items rele-

vantes.
2. La precision, o habilidad del sistema para presentar solamente items relevantes.

3. El esfuerzo, intelectual o fisico, requerido por el usuario en la formulacion de las

consultas, en el manejo de la bisqueda y en el proceso de examinar los resultados.

4. El intervalo de tiempo transcurrido entre que el sistema recibe la consulta del

usuario y presenta las respuestas.

5. La forma de presentacién de los resultados de la bisqueda, la cual influye en la

habilidad del usuario para utilizar la informacién recuperada.

6. El alcance o cobertura de la coleccién documental, o la proporcién en la que estan
incluidos en la recuperacién 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

evaluacién de un SRI, en importante destacar el hecho de que el propio concepto de
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evaluacién puede verse desde dos perspectivas distintas en el area [4, 38, 80, 83, 90].
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 la eficacia y la
eficiencia de las bisquedas en bases documentales, el segundo, mas reciente, considera

el papel del usuario y de las fuentes de conocimiento implicadas en la RI [56].

La base del modelo cognitivo la constituyen los trabajos de Dervin y Nilan [33], y
Ellis [34], que buscaban proponer una alternativa al modelo clésico de evaluacién. Este
modelo ha provocado un interés creciente por incorporar a los usuarios en el proceso

de evaluacion, considerando ésta desde el punto de vista del propio usuario final del SRI.

Desde esta perspectiva, la evaluacion se centra en la representacion de los problemas
de informacion, el comportamiento en las buiisquedas y los componentes humanos de los
SRI en situaciones reales, y se fundamenta en la psicologia cognitiva y en las ciencias
sociales. La busqueda de informacién y la formulacién de la necesidad de informacion
se contemplan como procesos cognitivos del usuario individual, siendo el SRI y los in-
termediarios funcionales (como la interfaz del sistema) componentes fundamentales de

este proceso de contextualizacion [72].

La naturaleza compleja de las necesidades de informacion han puesto de manifiesto
que la investigacion orientada solamente a técnicas algoritmicas de RI no puede ofrecer
una panoramica global del proceso de recuperacion. Para lograrla, es necesario incor-

porar las caracteristicas del sistema, las caracteristicas situacionales del usuario y los




46 2.4. Evaluacion de los Sistemas de Recuperacion de Informacién

intermediarios imprescindibles, el méas importante de los cuales es la interfaz de usuario,

al ser el mecanismo principal de enlace entre este ultimo y el sistema [56].

En el marco del modelo cognitivo, se han propuesto distintas medidas de evaluacién
del SRI relacionadas con el concepto de relevancia basada en el usuario. Entre ellas se
encuentran la proporcién de cobertura o alcance (“coverage ratio”), definida como la
fraccién de documentos relevantes conocidos por el usuario que han sido recuperados,
y la proporcién de novedad (“novelty ratio”), que se define como la fracciéon de docu-
mentos relevantes recuperados que son desconocidos por el usuario [4, 60]. También se
ha considerado la satisfaccion del usuario como medida de la eficacia del SRI en este
marco de trabajo [60], aunque no se ha propuesto una forma adecuada para medirla al

ser un criterio muy subjetivo.

Precisamente, esta 1ltima es la mayor critica al modelo cognitivo, que también uti-
liza otras medidas como beneficios y frustraciones, utilidad, etc. que no son objetivas y

que no evalian directamente el sistema sino el efecto que provoca en el usuario.
Para finalizar esta seccion, retomaremos el modelo algoritmico de evaluacion de la
RI para describir algunas de las medidas de eficacia habitualmente consideradas en él,

puesto que nos referiremos a ellas en el resto de la memoria.

Se han propuesto multiples medidas de efectividad de la RI, siendo las mas em-

pleadas y conocidas la exhaustividad y la precisién [90].

La exhaustividad, FE, es la proporcién de documentos relevantes recuperados en una
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No Recuperados

Recuperados

No Relevantes
Relevantes

Figura 2.9: Distribucién de documentos en el proceso de recuperacion.

busqueda determinada sobre el niimero de documentos relevantes para esa bisque-

da en la base de datos, siendo su férmula:

C

E=——
B+C

La precision es la proporcion de documentos relevantes recuperados sobre el niimero

total de documentos recuperados, siendo su férmula:

C
P=—
D+C
donde C' = numero de documentos relevantes recuperados, B = nimero de documen-

tos relevantes no recuperados y D = ntimero de documentos no relevantes recuperados.

En la Figura 2.9 se puede ver de manera grafica la distribucién de estos conjuntos

de documentos en el proceso de recuperacion.

En tanto que se quiere comparar la efectividad del SRI en los términos de exhaus-
tividad y precisién, se han desarrollado métodos para evaluarlos de forma simultanea.

De este modo, es habitual trabajar con un sistema de coordenadas en el que un eje es
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Precision

Exhaustividad 1

Figura 2.10: Precision vs exhaustividad.

para exhaustividad y otro para precision (véase la Figura 2.10).

En teoria, los puntos de exhaustividad-precision estan inversamente relacionados
[24]. Esto es, cuando la precision sube, la exhaustividad normalmente baja y viceversa.
Esto se debe a que, mientras que la precision da importancia a la ausencia o “no recu-
peracién” de documentos no relevantes, la exhaustividad se basa fundamentalmente en
la recuperacion de todos los documentos relevantes, aunque esto implique recuperacién
de documentos no relevantes. Por tanto, el fin de la precision es la ausencia de lo que
en el ambito documental llamamos “ruido”, mientras que en la exhaustividad lo que se

intenta evitar es el “silencio”.

Una medida de evaluacién combinada de exhaustividad y precision, M, fue desarro-

llada por Van Rijsbergen [90] y definida como:

(1+0*)P-E

M=1-
®-P+FE

donde P = precisién, F = exhaustividad, y b es una medida de la importancia rela-
tiva, para un usuario, de exhaustividad y precisién. Los investigadores suelen manejar

valores de M que reflejen la exhaustividad y precision que interese al usuario tipico.
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Como todos los SRI, los basados en el modelo vectorial (SRI-EV) y en el modelo
booleano extendido (SRI-BE) también se evaliian considerando las medidas de precisién
y exhaustividad. Sin embargo, debido a que los SRI-EV y SRI-BE devuelven todos los
documentos de la base como respuesta a una consulta concreta, es necesario aplicar un

tratamiento especial.

Una posibilidad consiste en trabajar con una filosofia de umbral (a-corte para SRI-
BE) y considerar como conjunto de documentos recuperados final aquel que se obtiene
una vez aplicado dicho umbral. En ese caso, se trabajaria de la misma manera que en

el 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 evaluacion del sistema.
Una mala eleccion de éste puede llevar a pensar que el SRI responde mal a la

consulta cuando en realidad lo estd haciendo correctamente.

= Puesto que los SRI-EV y SRI-BE presentan la potencialidad de devolver los doc-
umentos ordenados seguin su relevancia, seria interesante que el mecanismo de

evaluacion fuese capaz de medir también esta capacidad.

Por estas razones, lo mas habitual consiste en ignorar el umbral y estudiar el com-
portamiento del sistema ante una consulta considerando todos los documentos recuper-
ados, es decir, todos los de la base junto con su RSV asociado. Para ello, se procede del

siguiente modo:

1. Se fija un conjunto creciente de p valores de exhaustividad equidistante en [0,1]. Se
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consideran estos valores como marcas en el conjunto de documentos recuperados.

Nos situamos en el primer documento de la lista.

Comprobamos la relevancia del documento actual. Si no es relevante, descendemos

en la lista hasta localizar el siguiente documento relevante.

Consideramos el conjunto de documentos existentes entre el principio de la lista

y el documento actual y medimos la precision y exhaustividad obtenidas.

Descendemos al siguiente documento de la lista y repetimos los pasos 2 y 3 hasta

procesar el ultimo documento relevante.

Interpolamos los valores de precision y exhaustividad obtenidos para calcular los

asociados a los p valores fijados inicialmente.

Finalmente, calculamos la media de los p valores y consideramos esa medida como

indice de la calidad del SRI-EV.

Observamos que un valor alto de esta medida indicara un buen comportamiento del

sistema. Cuanto mayor sea este valor, mas documentos relevantes habremos encontrado

entre los primeros de la lista. El valor 6ptimo es 1 y se obtiene cuando todos los docu-

mentos relevantes se encuentran en las primeras posiciones de la lista y no hay ningun

documento no relevante entre ellos. La aparicién de documentos no relevantes en esas

posiciones provoca que las marcas se desplacen hacia abajo y que, consecuentemente,

los valores de precisién 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.
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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}.

2.5. Métodos para Mejorar la Recuperacion de In-
formacién

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

de los juicios de relevancia expresados por el usuario. Algunas de estas técnicas son:

Tesauros. En primer lugar, y en cuanto a que ayuda al usuario para formular la consul-
ta, destacamos el uso de los tesauros: un conjunto de palabras y las relaciones que
existen entre si, las cuales van desde sinonimias y antonimias hasta cualquier otro
tipo de relacion entre ellas. El tesauro puede usarlo el propio usuario para expre-
sar su necesidad de informacién, mediante la busqueda de las palabras adecuadas
o, alternativamente, se suele utilizar como fuente para anadir nuevos términos a

una consulta, proceso que se conoce como expansion de consultas.

Realimentacién de relevancia. Por otro lado, siguiendo el estilo de trabajo que
tiene el modelo probabilistico, existe la técnica conocida como realimentacion
de relevancia, la cual parte de un conjunto de juicios de relevancia expresados por
el usuario tras una primera recuperacién. Con esa informacién suministrada al

SRI, éste modifica la consulta de dos maneras:
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consulta y juicios de relevancia

Usuario T
modificada
) Base de
necesid Datos
informacién T documentos Documental
L recuperados representacion
St 1 RSV o : : dellos
1 m Ml
stema de ecanismo de - 4,-umentos
Formulacion de Evaluacion de |,
consultas <
Consultas > Consultas
preprocesadas

Figura 2.11: Proceso de retroalimentacién por relevancia.

= Alterando los pesos de los términos que componen la consulta original, de tal
forma que se le da més fuerza a aquéllos que aparecen mas en documentos
relevantes que en no relevantes, y debilitando a los que ocurren en la situacion

contraria. Esta técnica se conoce como repesado de los términos.

» Anadiendo nuevos términos que no aparecen en la consulta original, pero que
si lo hacen en los documentos que han sido juzgados como relevantes o no

relevantes. Este proceso es también conocido como expansion de consultas.

Aprendizaje automatico de consultas. 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 lenguaje de consulta del mismo para poder expresar
sus necesidades de informacién en forma de una consulta interpretable por el sis-

tema, que les permita recuperar informacion relevante. Para resolver el problema
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de la formulacién de consultas en diferentes clases de SRI, se han desarrollado
diferentes aproximaciones para ayudar al usuario en dicho proceso [23]. Una de
las méas conocidas se basa en la generacién automaética de consultas que describan
adecuadamente las necesidades del usuario -(representadas en forma de un con-
junto inicial de documentos relevantes (y opcionalmente no relevantes)- mediante
un proceso off-line en el que su interaccién no es necesaria. Esta operacion se in-
cluye en el paradigma de Aprendizaje Automatico [69] y que Chen y otros la han
denominado Aprendizaje Inductivo de Consultas a partir de Ejemplos (IQBE)
[23].

La consulta obtenida de este proceso podra ejecutarse en otros SRI para obtener
nuevos documentos relevantes. De esta forma, tal y como se muestra en la Figura
2.12, no es necesario que el usuario interactie con el sistema como en otras técni-
cas de refinamiento de consultas como la retroalimentacién por relevancia (véase

Figura 2.11), analizada en la seccién anterior.

Es importante senalar que, en la mayoria de los casos, la diferencia entre el IQBE
y la retroalimentacién por relevancia es muy sutil. Habitualmente, dicha diferencia
se centra unicamente en la existencia o no de la interaccién del usuario, la cual
es consecuencia del objetivo final del proceso. En el caso de la retroalimentacién,
esta interaccién estd 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 IQBE
es asistir al usuario en el proceso de formulaciéon de la consulta derivando au-

toméaticamente una consulta que represente un conjunto de documentos relevantes
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Usuario
consulta
modificada
necesidades de "
informpcion
documentos SRI2
Documentos consulta
Relevantes y Hificad
No Relevantes | | Modilicada

Figura 2.12: Proceso de Inductive Query by Example.

e irrelevantes para sus necesidades de informacién, por lo que es un proceso fuera
de linea, en un tnico paso y en el que no se requiere ninguna acciéon por su parte
(aparte, 16gicamente, de la tarea previa de determinar el conjunto de documentos

inicial).

2.6. Filtrado de Informacion versus Recuperacién

de Informacion

Hoy en dia el acceso a la informacién en Internet es una actividad compleja para
la que los usuarios necesitan sistemas que los ayuden en la seleccién de la informacién

que les interesa. Los diferentes sistemas propuestos hacen uso de métodos, conceptos
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y técnicas procedentes de diversas areas de investigacion, tales como: recuperaciéon de

informacion, filtrado de informacién, inteligencia artificial o ciencia del comportamiento.

A pesar de estar basados en diferentes filosofias, todos estos sistemas comparten su
objetivo principal, exponer a los usuarios solamente la informacion relevante para ellos,

de forma que empleen de manera optima el tiempo con que cuentan [41].

De hecho, Belkin y Croft [5] determinaron que el filtrado de informacién (FI) y la RI
son las dos caras de una misma moneda, que trabajan conjuntamente para ayudar a los
usuarios en la obtencion de informacién que necesitan para lograr sus objetivos. Usando
sistemas de filtrado de informacién (SFI) podemos depurar la informacién seleccionada
por los SRI de forma que la que sea mostrada a los usuario se adapte lo mas posible a

sus necesidades.

Asi, el FI es un proceso de busqueda de informacién donde las necesidades de infor-
macién del usuario perduran en el tiempo [41, 71] y cuya idea es muy simple. Un usuario
proporciona sus necesidades de informacién a un SFI y éste le devuelve una serie de
documentos de forma que él indicara que documentos recuperados son relevantes para
sus necesidades y cuales no. Una vez obtenida esta informacion, se procede a almacenar
los documentos relevantes e irrelevantes para esa necesidad de informacion especifica y
para ese usuario (perfil de usuario). De esta forma, cuando un usuario vuelve a realizar
una consulta con unas necesidades de informacién similares, el sistema tendra en cuen-
ta qué documentos marcé el usuario como irrelevantes y los tratara como tales. En la

Figura 2.13 se representa el funcionamiento de este tipo de sistemas.
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- Documentos | |
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Documentos Necesidades |

| :
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! Recuperados | | Informacion:

Almacenar

Usuario-Necesidad

Figura 2.13: Perfil de usuario.

A pesar de que ambos sistemas tienen en comun su objetivo, la seleccion de infor-
macion relevante, difieren en otra serie de aspectos. La Tabla 2.2 recoge algunas de las

diferencias existentes.

Las necesidades de informacién de un usuario en un SFI se representan por medio
de un “perfil”. La estructura mas comun de perfil es la denominada “bag of words”, la

cual consiste en un conjunto de palabras clave que representan los intereses del usuario.

Muchos de los sistemas que trabajan con perfiles asumen que sera el propio usuario
el que defina el perfil, identificando las palabras que lo formaran. Sin embargo, esta
forma de trabajo lleva ligada la dificultad con la que se encuentra el usuario a la ho-
ra de seleccionar las palabras adecuadas para comunicarse con el sistema. Es lo que
clasicamente se conoce como el “problema del vocabulario” en la interaccion humano-

ordenador [40].
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Parametro

Recuperacion de In-
formacién

Filtrado de Informa-
cion

Frecuencia de Uso

Uso puntual

Uso repetitivo. Usuar-
ios con necesidades
constantes de informa-
cién

Representacion de las | Consultas Perfiles

necesidades de infor-

macién

Bases de datos Relativamente Datos dindmicos
estaticas

Tipo de usuarios

El sistema no tiene
conocimiento sobre el-
los

El sistema tiene alma-
cenados los par per-
files de los usuarios

Tabla 2.2: Comparacion entre RI y FI.

Debido a esta razon, se han aplicado técnicas de aprendizaje automatico a la con-
struccién implicita de perfiles [35, 71]. En estos casos, el perfil se aprende automaética-
mente a partir de un conjunto de documentos de entrenamiento proporcionado por el

usuario.

Muchos de los algoritmos utilizados para la creacién de perfiles aprenden un conjun-
to de caracteristicas que podrian ayudar a distinguir documentos relevantes de aquellos
que no lo son. En base a las ocurrencias de estas caracteristicas en un nuevo docu-
mento, dicho documento sera considerado potencialmente til y mostrado al usuario,
o considerado irrelevante y descartado. La mayoria de los sistemas actuales también
asignan pesos a las caracteristicas con el fin de indicar la importancia que tienen en la

estimacién de la relevancia [35].







Capitulo 3

Modelado Lingiistico Difuso de la
Informacion

En este capitulo vamos a estudiar las distintas técnicas de modelado lingiiistico
difuso para el manejo de informacion lingiiistica, que nos van a proporcionar una mayor
flexibilidad en el tratamiento de la informacién, especialmente en los casos en que se

produce una interaccion con los usuarios.

3.1. Introduccion

La Légica Difusa se plantea como alternativa a la légica tradicional, con el ob-
jetivo de introducir grados de incertidumbre en las sentencias que califica [100]. Hay
numerosas situaciones en las que la légica tradicional funciona perfectamente. Por ejem-
plo, supongamos que partimos de las calificaciones obtenidas en una clase y queremos
agrupar a los aprobados (aquellos que hayan obtenido una calificacién igual o superior
a 5). El proceso de razonamiento que se seguiria mediante la légica tradicional seria ir

comparando cada calificaciéon con 5 hasta obtener cuales estan aprobados y cudles no:

Es cierto que 7> 5% SI: Aprobado

Es cierto que 4 > 52 NO: No aprobado

59
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Es cierto que 5 > 5% SI: Aprobado

Sin embargo, el inconveniente de esta légica es que en la vida real no nos encon-
tramos frecuentemente con criterios de clasificacion tan tajantes como en el ejemplo. En
efecto, hay numerosas situaciones en las que la informacién no puede ser evaluada cuan-
titativamente de forma precisa, pero puede que si sea posible hacerlo cualitativamente,
y en estos casos hemos de hacer uso de un enfoque lingiistico. Por ejemplo, cuando in-
tentamos cualificar algin fenémeno relacionado con percepciones humanas, a menudo
usamos palabras o descripciones en lenguaje natural, en lugar de valores numéricos.
Supongamos que dado un conjunto de personas, las intentamos agrupar segin su al-
tura. Las personas no son sélo altas o bajas sino que la mayoria pertenecen a grupos
de altura intermedia. La gente suele ser mds bien alta o de altura media. Casi nunca
las calificamos con rotundidad, porque el lenguaje que usamos nos permite introducir

modificadores que anaden imprecision: un poco, mucho, algo...

Como la légica tradicional es bivaluada (s6lo admite dos valores: o el elemento pertenece
al conjunto o no pertenece), se ve maniatada para agrupar segin su altura al anterior
conjunto de personas, puesto que su solucion seria definir un umbral de pertenencia
(por ejemplo, un valor que todo el mundo considera que, de ser alcanzado o superado,
la persona en cuestiéon puede llamarse alta). Si dicho umbral es 1.80, todas las personas
que midan 1.80 o més seran altas, mientras que el resto seran bajas. Segiin esta manera
de pensar, alguien que mida 1.79 serd tratado igual que otro que mida 1.60, ya que

ambos han merecido el calificativo de personas bajas.

Si dispusiéramos de una herramienta para caracterizar las alturas de forma que las

transiciones entre las que son altas y las que no lo son fueran suaves, estariamos re-
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produciendo la realidad mucho mas fielmente. En la realidad hay unos puntos de cruce
donde las personas dejan de ser altas para ser consideradas medianas, de forma que el
concepto de alto decrece linealmente con la altura. Asignando una funcion lineal para
caracterizar el concepto alto en lugar de definir un sélo umbral de separacién estamos
dando mucha maés informacién acerca de los elementos. Esta funciéon, como veremos, se

llamara funcién de pertenencia.

En este sentido, el uso de la Teoria de Conjuntos Difusos ha dado muy buenos resultados
para el tratamiento de informacién de forma cualitativa [97]. El modelado lingiistico di-
fuso es una herramienta que permite representar aspectos cualitativos y que estd basada
en el concepto de variables lingiiisticas, es decir, variables cuyo valores no son ntimeros,
sino palabras o sentencias expresadas en lenguaje natural o artificial [97]. Cada valor
lingiiistico se caracteriza por un valor sintactico o etiqueta y un valor semantico o sig-
nificado. La etiqueta es una palabra o sentencia perteneciente a un conjunto de términos

lingtifsticos y el significado es un subconjunto difuso en un universo de discurso.

Se ha demostrado que es una herramienta muy ttil en numerosos problemas, como por
ejemplo en la toma de decisiones [44, 88, 93], evaluacién de la calidad informativa de
documentos Web [55], modelos de recuperacién de informacién [15, 50, 51], diagndsticos

clinicos [30], andlisis politico [2], etc.

En este capitulo, vamos a revisar los principales enfoques de modelado lingiiistico difuso
que podemos usar para el manejo de informacion lingiiistica. En la Seccién 2 vamos a
revisar los conceptos bésicos para el manejo de informacién lingiistica. En la Seccion

3 vamos a tratar el modelo tradicional, el modelado lingiiistico difuso clasico. En la
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Seccion 4 veremos el modelado lingiiistico difuso ordinal definido para eliminar la ex-
cesiva complejidad del enfoque lingiiistico tradicional. En la Seccién 5 nos centraremos
en el enfoque lingiiistico 2-tupla definido como una mejora del anterior. En la Seccién
6 estudiaremos el enfoque lingiiistico difuso multi-granular que al permitir trabajar con
distintos conjuntos de etiquetas nos serd muy 1til en aquellos casos en los que no sea
eficiente valorar la informaciéon usando un mismo sistema de valores. Para finalizar, en
la Seccién 7 veremos el enfoque lingiiistico difuso no balanceado para aplicar en aquellas
situaciones en las la informacién necesite ser valorada sobre un conjunto de etiquetas

no uniforme, es decir, asimétrico.

3.2. Conceptos Basicos de Informacién Lingiiistica

Vamos a comenzar presentando una revision de los conceptos béasicos de la Teoria

de Conjuntos Difusos que van a ser utilizados en el resto de modelados lingiiisticos.

El interés de la Teoria de Conjuntos Difusos se centra esencialmente en modelar aque-
llos problemas donde los enfoques clasicos de la Teoria de Conjuntos y la Teoria de la
Probabilidad resultan insuficientes o no operativos. Por ello, generaliza la nocién clasica
de conjunto e introduce el concepto de ambiguedad, de manera que los conjuntos difu-
S0s nos proporcionan una nueva forma de representar la imprecision e incertidumbre

presentes en determinados problemas.

3.2.1. Conjuntos Difusos y Funciones de Pertenencia

La nocién de conjunto refleja la tendencia a organizar, generalizar y clasificar el

conocimiento sobre los objetos del mundo real. El encapsulamiento de los objetos es
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una coleccion cuyos miembros comparten una serie de caracteristicas o propiedades que
implican la nocién de conjunto. Los conjuntos introducen una nocién de dicotomia,
que en esencia es una clasificaciéon binaria: o se acepta o se rechaza la pertenencia de
un objeto a una categoria determinada. Habitualmente la decisién de aceptar se denota
como 1 y la de rechazar como 0. Esta decisién de aceptar o rechazar se expresa mediante

una funcion caracteristica, segiin las propiedades que posean los objetos del conjunto.

La Légica Difusa se fundamenta en el concepto de conjunto difuso [98] que suaviza
el requerimiento anterior y admite valores intermedios en la funcién caracteristica, que
se denomina funcion de pertenencia. Esto permite una interpretacién mas realista
de la informacion, puesto que la mayoria de las categorias que describen los objetos del

mundo real, no tienen unos limites claros y bien definidos.

Un conjunto difuso puede definirse como una coleccién de objetos con valores de perte-
nencia entre 0 (exclusién total) y 1 (pertenencia total). Los valores de pertenencia
expresan los grados con los que cada objeto es compatible con las propiedades o carac-
teristicas distintivas de la coleccién. Formalmente podemos definir un conjunto difuso

como sigue.

Definicién 3.1. Un conjunto difuso A sobre un dominio o universo de discurso U
esta caracterizado por una funciéon de pertenencia que asocia a cada elemento del con-
junto el grado con que pertenece a dicho conjunto, asignandole un valor en el intervalo
[0,1]:

#A:U_)[Ojl]

Asi, un conjunto difuso A sobre U puede representarse como un conjunto de pares or-

denados de un elemento perteneciente a U y su grado de pertenencia, A = {(x, p;(z))|z €
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U, pj(x) € 0,1]}. Por ejemplo, consideremos el concepto persona alta, en un contexto
donde la estatura oscila entre 1 y 2 m. Como es de suponer, alguien que mida 1,30m.
no se puede considerar como persona alta por lo que su grado de pertenencia al con-
junto de personas altas sera de 0. Por el contrario, una persona que mida 1,90m. si la

consideramos alta por lo que su grado de pertenencia al conjunto es de 1.

Las graficas que representan una funcién de pertenencia pueden adoptar cualquier for-
ma, cumpliendo propiedades especificas, pero es el contexto de la aplicacién lo que
determina la representacion mas adecuada en cada caso. Puesto que las valoraciones
lingtiisticas dadas por los usuarios son unicamente aproximaciones, algunos autores
consideran que las funciones de pertenencia trapezoidales lineales son suficientemente
buenas para capturar la imprecisién de tales valoraciones lingiiisticas. La representacion
paramétrica es obtenida a partir de una 4-tupla (a,b, «r, 3), donde a y b indican el in-
tervalo en que el valor de pertenencia es 1, con « y § indicando los limites izquierdo y
derecho del dominio de definicion de la funcién de pertenencia trapezoidal. Un caso par-
ticular de este tipo de representaciéon son las valoraciones lingiiisticas cuyas funciones
de pertenencia son triangulares, es decir, a = b, por lo que se representan por medio de
una 3-tupla (a, a, ). La Figura 3.1 muestra la descripcion y la representacion grafica

de un ejemplo de funcién de pertenencia trapezoidal.

3.2.2. Definiciones Basicas

Definicién 3.2. 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 pertenencia a A sea

mayor que 0:
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Figura 3.1: Ejemplo de funcién de pertenencia.

supp(A) = {z € U / ps(x) > 0}

Definicién 3.3. La altura de un conjunto difuso A se define como el mayor grado de

pertenencia de todos los elementos de dicho conjunto:

h(A) = maz{ps(z) / « € U}

Definicién 3.4. El a-corte de un conjunto difuso Aes el conjunto formado por todos
los elementos del universo U cuyos grados de pertenencia en A son mayores o iguales

que el valor de corte a € [0, 1]:

az=f{a €U/ uz(e) = a)
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Definicién 3.5. Se denomina conjunto de niveles de un conjunto difuso A, al con-

junto de grados de pertenencia de sus elementos:

L(A) = {a / pz(e) = e,z € U}

3.2.3. Operaciones con Conjuntos Difusos

Al igual que en la logica tradicional, las operaciones légicas que se pueden establecer
entre conjuntos difusos son la interseccién, la union y el complemento. Mientras que
el resultado de operar dos conjuntos clasicos es un nuevo conjunto clasico, las mismas
operaciones con conjuntos difusos nos daran como resultado otros conjuntos también

difusos.

Hay muchas formas de definir estas operaciones. Cualquier operacion que cumpla las
propiedades de una t-norma puede ser usada para hacer la interseccion, de igual mane-
ra que cualquier operacién que cumpla las propiedades de una t-conorma puede ser
empleada para la union. El cuadro de la Figura 3.2 muestra las propiedades que deben

cumplir las dos familias de funciones y algunos ejemplos.

Las operaciones se definen de la siguiente manera:

= Interseccion: AN B = {(z, pin5) / ting(@) = Tlpi(x), ps()]}
= Unién: AUB = {(x, 13,5) / mavs(®) = Slpa(x), nz(x)]}

» Complemento: p_z(x) =1 — pz(x)

En la Figura 3.3 podemos ver una representacion grafica de dichas operaciones.
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T-Normas
T:[0,1] x [0,1] = [0,1]

Hare(X)=T[Ha (x), He (x)]

Conmutativa:

T{abi=Tib,.a)

Asociativa:

Tia Tibho))=T(Tiakb)c)
Monotonia:
Tlab)==T(cd)sia»=c, y b==d
Condiciones frontera:
T(a,1)=a

Interseccion estandar
T{a b)=minia )
Producto algebraico

Tlabl=a-b
Interseccion drastica
a, si b=1
T(a,b) =4 b, sia=1

0, en otro caso

T-Mormas
S:[011x[0,1] = [0,1]

Haug(x)=S[Ha (x), Hs (x}]

Conmutativa:

Sfab)=Siba)

Asociativa:
S(a,Sh.o=3(5(ab) .ol
Monotonia:

Slab) = =5Sicd) sia==c, vy b==d
Condiciones frontera:
Sial=a

Union estandar
Siabi=maxiab)

Suma algebraica
Slabl=a+b-a-b
Union drastica

a, si b=0
b, si a=0

1, en otro caso

S(a,b) =

Figura 3.2: t-normas y t-conormas.

Interscocion por ¢l MINIMO

Uni6n por el MAXIMO

Interseccion por el FRODUCTO

Unidn por &l MINTMO (1,A+B)

Figura 3.3: Interseccién y Unién en conjuntos difusos.
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3.2.4. Modelado Lingiiistico Difuso

La informacién que manejamos en el mundo real puede tener diferentes rangos de
valoracion y los valores pueden tener distinta naturaleza. En ocasiones, puede que no sea
facil valorarla de forma precisa mediante un valor cuantitativo, sin embargo puede que
si sea factible hacerlo de forma cualitativa. En este caso, adoptar un enfoque lingiiistico
suele ofrecer mejores resultados que si aplicamos uno numérico. Por ejemplo, cuando
evaluamos determinados aspectos relacionados con la percepcion subjetiva (diseno, gus-
to, diversion, etc.), solemos utilizar palabras en lenguaje natural en lugar de valores
numéricos (bonito, feo, dulce, salado, mucha, poca, etc.). Esto hecho se puede deber a

diversas causas:

= Hay situaciones en las que la informacién, por su propia naturaleza, no puede
ser cuantificada y por tanto unicamente puede ser valorada mediante el uso de
términos lingiiisticos, como sucede cuando realizamos una valoracion sobre un

libro que hayamos leido, que solemos usar términos como bueno, reqular o malo.

= En otros casos, trabajar con informacién precisa de forma cuantitativa no es posi-
ble, o bien porque no estan disponibles los elementos necesarios para llevar a cabo
una medicién exacta de esa informacion, o bien porque el coste computacional es
demasiado alto y nos basta con la aplicacién de un valor aproximado. Por ejem-
plo, cuando evaluamos la velocidad de una motocicleta, en lugar de usar valores

numéricos, solemos usar términos tales como rapida, muy rdpida o lenta.

Variables lingiiisticas
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El modelado lingtiistico difuso es, pues, un enfoque aproximado basado en la Teoria
de Conjuntos Difusos. Este modelo representa los aspectos cualitativos como valores
lingiiisticos mediante lo que se conoce como wvariables lingiisticas [97]. Una variable
lingiifstica se caracteriza por un walor sintdctico o etiqueta que es una palabra o frase
perteneciente a un conjunto de términos lingiiisticos, y por un valor semdntico o sig-
nificado de dicha etiqueta que viene dado por un subconjunto difuso en un universo de

discurso. Formalmente se define de la siguiente manera.

Definicién 3.6. [97] Una wariable lingiiistica esta caracterizada por una 5-tupla

(H,T(H),U,G, M), donde:
= H es el nombre de la variable;

» T(H) (o s6lo T) simboliza el conjunto de términos lingiiisticos de H, es decir,
el conjunto de nombres de valores lingiiisticos de H, donde cada valor es una
variable difusa denotada genéricamente como X que toma valores en el universo

de discurso;
= U el universo de discurso que esta asociado con una variable base denominada w;

» (G es una regla sintdctica (que normalmente toma forma de gramética) para gener-

ar los nombre de los valores de H;

= M es una regla semantica para asociar significado a cada elemento de H, que

sera un subconjunto difuso de U.

Por ejemplo, consideremos la variable lingiiistica H = wvelocidad, con U = [0,125] y

la variable base u € U. El conjunto de términos asociados con la velocidad podria ser
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media alta

1
75 100 125

Figura 3.4: Ejemplo de una variable lingiiistica.

H(L) = {baja, media,alta} donde cada término en H(velocidad) es el nombre de un
valor lingiiistico de wvelocidad. El significado M (X) de una etiqueta H € H (velocidad)
se define como la restriccién H(u) sobre la variable base u impuesta segin el nombre
de H. Por lo tanto M (X) es un conjunto difuso de U cuya funcién de pertenencia H(u)
representa la semantica del nombre H. En la Figura 3.4 podemos ver una representacién

grafica del ejemplo.

3.2.5. Pasos para la Aplicacion del Enfoque Lingiiistico Difuso

En cualquier ambito en el que deseemos aplicar un enfoque lingiiistico para la re-

solucion de algin problema, debemos tomar dos decisiones:

= Modelo de representacion: eleccién del conjunto de términos lingtiisticos junto con
su semantica y asi proporcionar a una fuente de informacién un nimero reducido

de términos con los que poder expresarla.
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s Modelo computacional: definir el modelo computacional seleccionando los corre-

spondientes operadores de comparacion y de agregacion.

Un aspecto importante que es necesario analizar con el fin de establecer la descripcion
de una variable lingiiistica es la granularidad de la incertidumbre [7], es decir, la
cardinalidad del conjunto de términos lingiiisticos usado para expresar y representar
la informacion. La cardinalidad debe ser suficientemente baja como para no imponer
una precision excesiva en la informacién que se quiera expresar y suficientemente alta
como para conseguir una discriminacion de las valoraciones en un nimero limitado de
grados. Habitualmente la cardinalidad usada en los modelos lingiiisticos suele ser un
valor impar, como 7 0 9, no superando las 11 o 13 etiquetas. El término medio representa
una valoracion de aprozimadamente 0.5, y el resto de términos se sittian simétricamente
alrededor de este punto medio [7]. Estos valores clésicos de cardinalidad estan basados
en la linea de observacién de Miller sobre la capacidad humana [68], en la que se indica

que se pueden manejar razonablemente y recordar alrededor de 7 o 9 términos.

Una vez establecida la cardinalidad del conjunto de términos lingiiisticos, hay que definir
dicho conjunto, es decir, cudles van a ser las etiquetas lingiiisticas y su semantica aso-

ciada.

3.3. Modelado Lingiiistico Difuso Clasico

El modelado lingiiistico difuso clasico adopta un enfoque basado en una gramdtica li-
bre de contexto [7, 13, 97]. Consiste en utilizar una gramaética libre de contexto GG, donde

el conjunto de términos pertenece al lenguaje generado por G. Una graméatica genera-
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dora G, es una 4-tupla (Vy, Vr, I, P) siendo Vy el conjunto de simbolos no terminales,
Vr el conjunto de simbolos terminales, I el simbolo inicial y P el conjunto de reglas de
produccién. La eleccion de estos cuatro elementos determinara la cardinalidad y forma
del conjunto de términos lingiiisticos. Entre los simbolos terminales y no terminales de
GG podemos encontrar términos primarios (por ejemplo alto, medio, bajo), modificadores
(por ejemplo no, mucho, muy, mds o menos), relaciones (por ejemplo mayor que, menor
que) y conectivos (por ejemplo ¥, o, pero). Siendo I cualquier término primario y usando
P, construimos el conjunto de términos lingiiisticos H = {muy alto, alto, medio, ...}. La
semantica del conjunto de términos lingiiisticos se define utilizando ntimeros difusos en
el intervalo [0,1], dénde cada nimero difuso es descrito por una funcién de pertenencia

basada en ciertos parametros o reglas seménticas.

Con respecto a la definicién de operadores de agregacién de informacion lingiiistica,
el modelo clasico lo que hace es extender las operaciones de la logica tradicional para
aplicarlas sobre las funciones de pertenencia. El inconveniente es que como resulta-
do obtendremos otro conjunto difuso que no se corresponde con ninguna etiqueta del
conjunto de términos originalmente considerado. Si finalmente deseamos obtener una
etiqueta de dicho conjunto, es necesario realizar un proceso de aproximacion lingtiistica
consistente en encontrar una etiqueta cuyo significado sea el mismo o lo mas parecido
posible (de acuerdo a alguna métrica) al significado del conjunto difuso no etiquetado

obtenido como resultado de alguna operacion.

3.4. Modelado Linguistico Difuso Ordinal

El modelado lingiiistico difuso ordinal [31, 42, 44] es un tipo muy util de enfoque

lingtiistico difuso, propuesto como una herramienta alternativa al modelado lingiiistico
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difuso clasico que simplifica la computaciéon con palabras eliminando la complejidad de

tener que definir una gramaética.

Ademas, el modelado lingiiistico difuso clasico al trabajar con nimeros difusos presen-
ta el inconveniente de que no suelen coincidir con etiquetas del conjunto de términos
lingiiisticos, por lo que si se desea obtener una etiqueta se hace necesaria una aproxi-
macién lingtiistica. El modelado lingiiistico difuso ordinal trabaja directamente con las
etiquetas previamente definidas por lo que evita tener que recurrir a aproximaciones

lingiiisticas complejas.

3.4.1. Modelo de Representacion en el Enfoque Lingiiistico

Ordinal

Un enfoque lingiiistico difuso ordinal se define considerando un conjunto de etiquetas
finito y totalmente ordenado & = {s;},i € {0,...,T} con s; > s; si i > j, y con una
cardinalidad impar (la cardinalidad de S es 7'+ 1). La seméntica del conjunto de
etiquetas es establecida segin la estructura ordenada del conjunto de etiquetas [16],
considerando que cada etiqueta del par (s;, sp—;) es igualmente informativa. Por ejem-
plo, podriamos usar el siguiente conjunto de 9 etiquetas para representar la informacién
lingtiistica:

S={N,VL,L,M,H,VH, P}

sg = Nulo= N s1 = Muy bajo= VL
sy = Bajo=L s3 = Medio= M
sy = Alto=H s5 = Muy alto =V H

s¢ = Perfecto = P.
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0 0.17 033 05 0.67 0.83 1

Figura 3.5: Un conjunto de 7 términos lingiiisticos y su seméantica.

donde s, < s siy solo si a < b.

A continuacién, tenemos que dar significado al conjunto de etiquetas lingiiisticas aso-
ciando con cada término lingiifstico un conjunto difuso definido en el intervalo [0, 1].
Para ello, podemos hacer uso de una representacion trapezoidal de la funcién de perte-
nencia, o de su caso mas particular, una representacion triangular por medio de una
3-tupla (a, a, 3), donde recordemos que a indica el punto donde el valor de pertenencia
vale 1 y a y (3 los limites izquierdo y derecho respectivamente. Como ejemplo, podemos
considerar el anterior conjunto de etiquetas con las siguientes funciones de pertenencia

(ver Figura 3.5):

so = Nulo(N) = (0,0,0.17) s1 = Muy bajo(VL) = (0.17,0,0.33)
sy = Bajo(L) = (0.33,0.17,0.5)  s3 = Medio(M) = (0.5,0.33,0.67)
sy = Alto(H) = (0.67,0.5,0.83) s5 = Muy alto(VH) = (0.83,0.67,1)
s¢ = Per fecto(P) = (1,0.83,1).
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3.4.2. Modelo Computacional en el Enfoque Lingiiistico Ordi-

nal

En cualquier enfoque lingiiistico necesitamos operadores para el manejo de la informa-
cion lingtifstica. Una ventaja del enfoque lingiiistico difuso ordinal es la simplicidad y
agilidad de su modelo computacional. Estd basado en el célculo simbdlico [42, 44] y
actia operando directamente sobre las etiquetas, teniendo en cuenta el orden de las
valoraciones lingiiisticas en la estructura ordenada de las etiquetas. Habitualmente, el
modelo lingiiistico difuso ordinal para la computacion con palabras se define estable-

ciendo:

1. un operador de negacién,

2. operadores de comparacién basados en la estructura ordenada de los términos

lingtiisticos, y

3. operadores apropiados para la agregacién de informacion lingiiistica difusa ordi-

nal.

En la mayoria de los enfoques lingiiisticos difusos ordinales, a partir de la semantica

asociada a los términos lingiiisticos el operador de negacion se define como:

También podemos definir dos operadores de comparacion de términos lingiiisticos:

1. Operador de mazimizacion: MAX (s;,s;) = s; si s; > s;j.
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2. Operador de minimizacion: MIN (s;, s;) = s; si s; < sj.

A partir de estos operadores es posible definir operadores automaticos y simbélicos de
agregacion de informacion lingiifstica, como por ejemplo el operador de agregacion de
informacién lingiiistica no ponderada LOWA (Linguistic Ordered Weighted Averaging)
[44] v el operador de informacién lingiiistica ponderada LWA (Linguistic Weighted Ave-
raging) [42], que estan basados en el operador OWA (Ordered Weighted Averaging)
definido en [93]. El OWA es un operador de agregacién de informaciéon numérica que

tiene en cuenta el orden de las valoraciones que van a ser agregadas.

Definicién 3.7. Operador OWA. Sea A = {ay,...,a,} con a; € [0,1] el conjunto de
valoraciones que se quieren agregar y W = (wy, ..., w,) su vector de pesos asociado, tal

que (i) w; € [0,1] y (i) >_;, w; = 1. El operador OWA, f, se define como:

f(al, ...,an) = ij . bj
7=1

donde b; es el j-ésimo mayor valor del conjunto A. Por tanto, a partir de los elementos
de A podemos obtener un conjunto B ordenando dichos elementos en orden decreciente,

es decir,

B:{bl,...,bn} ‘ bzzb] SZZ<]

y definir el operador OWA de la siguiente forma:

flay,...,a,) =W B
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Ejemplo 3.1. Aplicacion del operador OWA.
Supongamos que tenemos el siguiente conjunto de valoraciones A = {0.6,1.0,0.3,0.5}

con el siguiente vector de pesos W = (0.2,0.3,0.1,0.4).

En este caso, el vector ordenado B es

1.0
0.6
B= ,
0.5
0.3
por lo que:
1.0
0.6
f(0.6,1.0,0.3,0.5) =W - B =0.2,0.3,0.1,0.4]

0.5
0.3

= (0.2-1.0) 4 (0.3-0.6) + (0.1-0.5) + (0.4 - 0.3) = 0.55

Definicién 3.8. Operador LOWA [44]. Sea A = {ay,...,a,} un conjunto de etiquetas

a agregar, a; € §, entonces el operador LOWA, ¢, se define como:
dlat,...,an) =W -B=C"{wy, b, k=1,...,m} =
=w Ob (1 —w)OC™ B, by, h=2,...,m}
donde W = [wy, ..., wy], es un vector de ponderacién, tal que,

1. w; € [0, 1],
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2. Z?:l Ww; = 1,

y O = wp| 5w, h = 2,...,m, siendo B = (by,...,b,) un vector asociado a A, tal que,
B = (T(A) = (ag(l), ceey ag(n))

donde, aq(jy < ag Vi < j, siendo o una permutacién definida sobre el conjunto de
etiquetas A. C™ es el operador de combinacién convexa de m etiquetas [32], de modo

que si m = 2, entonces se define como
CHwi,biyi =12 =w1 ©s; & (1 —w) Os; =8k, 85, 8 € S, (j=>1),

k= MIN{T,i + round(w; - (j —1i))},
"round” simboliza el operador de redondeo usual, y b; = s;, by = s;. Por otro lado, si

w; =1y w; =0 con ¢ # j Vi, entonces el operador de combinacién se define como:

Cm{w,,bz,z = 1,...,m} = bj.

Ejemplo 3.2. Aplicacion del operador LOWA.
Supongamos m = 2, W = [0.4,0.6] y que usamos el siguiente conjunto de siete

etiquetas:
S = {80 :MI,Sl :MME,SQ :ME,S?, :EQ,S4 = MA,S5 :MMA,SG :MX},

donde

MI = Minimo MME = Mucho_Menor ME = Menor
EQ = Equivalente MA = Mayor MMA = Mucho_Mayor
MX = Maximo

con los siguiente valores de representacién (ver Figura 3.6):
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Figura 3.6: Semantica asociada al conjunto de términos lingtiisticos.

MME | MMA | MX | MME
MX | EQ | MMA | WX E
MI | MIME | EQ MA | MME
ME | MME | EC MA | MMWE
EQ | ME MA | MMA | ME

Figura 3.7: Tabla del LOWA con m = 2.

MI = (0,0,0,0.25) MME = (0.25,0.25,0,0.4) ME = (0.4,0.4,0.25,0.5)
EQ = (0.5,0.5,0.4,0.6) MA = (0.6,0.6,0.5,0.75) MMA = (0.75,0.75,0.6, 1)
MX =(1,1,0.75,1)

Los resultados se muestran en la Tabla 3.7, donde por ejemplo:

ko1 = MIN{6, 0 + round(0.6 % (1 — 0))} = 1 = I,, = MME

Para concluir, indicar que existen otras opciones de modelado lingiiistico difuso or-
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dinal, como generar la semantica de las etiquetas lingiiisticas utilizando funciones de
negaciéon que inducen una seméntica para cada etiqueta [87], estando éstas definidas

como intervalos en [0,1].

3.5. Modelado Lingiistico Difuso 2-tupla

El modelado lingiiistico difuso 2-tupla [47, 48] es un tipo de modelado lingiiistico
difuso que nos permite reducir la pérdida de informacién que habitualmente se produce
en el modelado lingiiistico difuso ordinal. Esta pérdida de informacién, que provoca una
falta de precision en los resultados, se debe al propio modelo de representacion puesto
que opera con valores discretos sobre un universo de discurso continuo. La principal
ventaja del modelo computacional lingiiistico basado en 2-tupla, es que permite re-
alizar procesos de computo con palabras de forma mas precisa y por tanto, sin pérdida
de informacién puesto que utiliza un modelo continuo de representacion de la informa-
cion. Para definirlo, tenemos que establecer el modelo de representacion y el modelo

computacional para representar y agregar la informacion lingiifstica respectivamente.

3.5.1. Modelo de Representacion en el Enfoque Lingiiistico 2-

tupla

Consideremos que § = {5y, ..., S} es un conjunto de términos lingiiisticos con cardi-
nalidad impar, donde el término intermedio representa una valoracién de aproximada-
mente 0.5 y con el resto de términos del conjunto distribuidos simétricamente alrededor
de ese punto intermedio. Asumimos que la semdantica asociada con cada una de las
etiquetas viene dada por medio de funciones de pertenencia triangulares, representadas

por 3-tuplas (a, «, 3) y consideramos todos los términos distribuidos sobre una escala
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sobre la que hay establecida una relacién de orden total, es decir, s; < s; <= i < 7.
En este contexto lingiiistico difuso, si mediante un método simbdlico de agregacion de
informacién lingtiistica [42, 44] obtenemos un valor g € [0,7],y 8 ¢ {0, ..., T}, podemos
usar una funcion de aproximacion para expresar el resultado obtenido como un valor

de S.

Definicién 3.9. [47] Sea [ el resultado de una agregacion de los indices de un conjunto
de etiquetas valoradas sobre un conjunto de términos lingiiisticos S, es decir, el resultado
de una operacién de agregacién simbdlica, 5 € [0,T]. Dados i = round(f) y o = 3 — i
dos valores, tales que, i € [0,7] y o € [—0.5,0.5) entonces « es lo que denominamos
Traslacion Simbdlica, que expresa la diferencia de informacién entre la informacién

expresada por ( y la etiqueta lingiiistica s; més cercana a S.

El enfoque lingiiistico difuso basado en 2-tupla se desarrolla a partir del concepto de
traslacion simbdélica, representando la informacion lingiiistica por medio de una 2-tupla

(si,aq), s; €Sy a; € [—0.5,0.5):

= 5; representa la etiqueta lingiiistica, y

= «; es un valor numérico que expresa la traslacién de 3 al indice de la etiqueta mas

cercana, i, en el conjunto de términos lingiiisticos (s; € S).

Este modelo define un conjunto de funciones de transformacion entre valores numéricos

y 2-tupla.
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Definicién 3.10. Sea s; € S un término lingiiistico, su representacién mediante una

2-tupla se obtiene mediante la funciéon 6:
6:[0, 7] — S x [-0.5,0.5)

0(si) = (s;,0)|s;, € S

Definicién 3.11. [47] Siendo S = {so, ..., s} un conjunto de términos lingiiisticos y
B € [0, 7] un valor que representa el resultado de una operacién de agregacion simbélica,
la 2-tupla que expresa la informacién equivalente a 3 se obtiene mediante la siguiente
funcién:
A:[0,T] — S x [-0.5,0.5)

A(B) = (s1.a). con s i = round(()

a=pF—-i «ae€c[-05,0.5)
donde round(-) es el tipico operador de redondeo, s; es la etiqueta cuyo indice es el

mas cercano a J y « es el valor de la traslacién simbdlica.

Ejemplo 3.3. Representacion 2-tupla.

Supongamos que trabajamos con el siguiente conjunto de términos lingiiisticos S =
{50, $1, S2, S3, S4, S5, S¢} ¥ que como resultado de una operacién de agregacion simbdlica
se obtiene el valor § = 2.8. La representacion de este valor mediante una 2-tupla
lingiiistica, seria:

A(B) = (55, —0.2)
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Definicién 3.12. [47] Sea & = {so,...,sr} un conjunto de términos lingiiisticos y
(i, ) una 2-tupla. Se define la funcién A~! | tal que aplicada sobre una 2-tupla (s;, a)

devuelve su valor numérico 3 € [0, T1.
AT 8 x [-0.5,0.5) — [0, 7]

A_1<Si7a) :Z+CY :ﬂ

3.5.2. Modelo Computacional en el Enfoque Lingiiistico 2-
tupla

A continuacién presentamos el modelo computacional que nos permite operar sobre
la representacion lingiiistica 2-tupla, basandonos en los operadores de comparacion, ne-

gacion y agregacion de 2-tupla:

1. Operador de comparacion 2-tupla. La comparacién de informacién lingiiistica rep-
resentada por medio de 2-tupla se realiza de acuerdo a un orden lexicogréfico
normal y corriente. Consideremos dos 2-tupla (sg, 1) v (s, a2) que representan

cantidades de informacion:

» si k <[ entonces (sg, 1) es menor que (s;, as).
» si k = [ entonces

a) si a; = ay entonces (Sg, 1) v (s, a2) representan la misma informacion,

b) si a; < as entonces (sg, 1) es menor que (s;, as),
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c) si g > g entonces (sg, 1) es mayor que (S;, aa).

2. Operador de negacion 2-tupla. El operador de negacién sobre una 2-tupla se define

CO1mo:

Neg((si, @) = AT = (A7 (si,0))).

siendo T+ 1 la cardinalidad del conjunto de etiquetas S.

. Operador de agregacion 2-tupla. La agregaciéon de informacion consiste en obtener

un valor que resuma un conjunto de valores, por lo que el resultado de la agre-
gacion de un conjunto de varias 2-tupla debe ser una 2-tupla. En la literatura
podemos encontrar numerosos operadores de agregacion que nos permiten combi-
nar la informacién de acuerdo a distintos criterios. Cualquiera de estos operadores
puede ser facilmente extendido para trabajar con 2-tupla, usando funciones A y
A~! que transforman valores numéricos en 2-tupla y viceversa sin pérdida de in-

formacion. Algunos ejemplos de estos operadores son los siguientes:

Definicién 3.13. Media aritmética. Siendo z = {(r1, 1), ..., (T, @,)} un con-
junto de varias 2-tupla lingiiisticas, la 2-tupla que simboliza la media aritmética,

7¢, se calcula de la siguiente forma:

P[00, ()] = A A1 00)) = A > )

Definicién 3.14. Operador de media ponderada. Siendo x = {(r1,a1), ..., (rn, )}

un conjunto de varias 2-tupla lingtiisticas y W = {wy, ..., w, } un vector numérico
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con sus pesos asociados, la 2-tupla que simboliza la media ponderada, T, es:

Zﬂzl A_1<Ti7 ai) - Wy 2721 Bi - w;
A(= =A== ).
( Z?:l wi ) ( Z?:l wi )

T(r1,00), 0y (T, )] =

Definicién 3.15. Operador de media ponderada lingiiistica. Siendo x = {(ry, ay),
ooy (rp, )} un conjunto de varias 2-tupla y W = {(wy,a’), ..., (w,,a?)} sus
pesos asociados representados mediante 2-tupla lingiiisticas, la 2-tupla que repre-

senta la media ponderada lingiiistica, z}° , se calcula de la siguiente manera:

Z?:l Bl ’ 6Wz
Z?:1 ﬁWi

EEU[«TM 041), (wh Oéiv))((’l“n, an), (wm O‘Z)))] = A(

),

con B; = A Yry,aq) y Bw, = A~ (w;, o).

i

3.6. Modelado Lingiiistico Difuso Multi-granular

Con anterioridad hemos comentado que en cualquier enfoque lingiiistico difuso, uno
de los parametros mas importantes que hay que determinar es la granularidad de la
incertidumbre, es decir, la cardinalidad del conjunto de términos lingiiisticos & usado
para expresar la informacién lingiiistica. En funcion del grado de incertidumbre que
un experto encargado de cualificar un fenémeno tenga sobre el mismo, el conjunto de
términos lingiiisticos elegido para proporcionar ese conocimiento tendrda mas o menos
términos. Por lo tanto, cuando distintos expertos tienen diferentes grados de incer-
tidumbre sobre el fenémeno, es conveniente que cada uno trabaje con conjuntos de
términos lingiiisticos de diferente granularidad de incertidumbre (es decir, trabajar con

informacion lingliistica multi-granular) [43, 49, 54]. El uso de diferentes conjuntos de
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etiquetas es también necesario cuando un experto tiene que valorar conceptos difer-
entes, como por ejemplo ocurre en los problemas de recuperacién de informacion, al
evaluar la importancia de los términos de la consulta y la relevancia de los documentos
recuperados [53], que son conceptos distintos. En ese tipo de situaciones necesitamos
herramientas que nos permitan gestionar informacién lingiiistica multi-granular, es de-
cir, necesitamos definir un modelado lingiiistico difuso multi-granular. Para ello vamos a

seguir el modelo propuesto en [49] que hace uso del concepto de jerarquias lingiiisticas.

Una Jerarquia Lingiistica es un conjunto de niveles, donde cada nivel, a su vez, es
un conjunto de términos lingiiisticos con una granularidad diferente del resto de niveles
de la jerarquia [26]. A cada uno de los niveles de una jerarquia lingiiistica los vamos a
denotar como [(¢,n(t)), siendo ¢ un nimero que indica el nivel de la jerarquia y n(t) la

granularidad del conjunto de términos lingtiisticos del nivel ¢.

Normalmente, las jerarquias lingiiisticas trabajan con términos lingiiisticos cuyas fun-
ciones de pertenencia son de forma triangular, simétricas y uniformemente distribuidas
en el intervalo [0,1]. Ademés, los conjuntos de términos lingiiisticos tienen una granu-

laridad impar, con la etiqueta central indicando un valor de indiferencia.

Los niveles de una jerarquia lingtiistica estan ordenados en funcién de su granularidad,
es decir, que para dos niveles consecutivos t y t + 1, n(t + 1) > n(t). Por lo tanto, cada

nivel ¢ + 1 proporciona un refinamiento lingiifstico con respecto al nivel anterior ¢.

Vamos a definir una jerarquia lingiiistica, LH, como la unién de todos los niveles ¢ que
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la conforman:
LH = Ji(t,n(t)).
t

Para la construccién de LH debemos tener en mente que el orden jerarquico nos
viene dado por el incremento de granularidad de los conjuntos de términos lingiiisticos

de cada nivel.

Partiendo de que S™® = {sg(t), '"7528—1} sea el conjunto de términos lingiifsticos
definido para el nivel ¢ con n(t) términos, la construccién de una jerarquia lingiiistica

debe satisfacer las siguientes reglas bésicas [49]:

1. Preservar todos los puntos modales previos de las funciones de pertenencia de
cada uno de los términos lingiiisticos de cada nivel con respecto a los del nivel

siguiente.

2. Hacer que las transacciones entre dos niveles consecutivos sean suaves. El proposito

41 de forma que

es construir un nuevo conjunto de términos lingiifsticos, S™
anadiremos un nuevo término lingiiistico entre cada pareja de términos pertenecientes
al conjunto de términos del nivel anterior ¢. Para realizar esta inserciéon de nuevos

términos, reduciremos el soporte de las etiquetas lingiiisticas para dejar hueco

entre ellas para la nueva etiqueta.

De forma genérica, podemos establecer que el conjunto de términos lingiiisticos de nivel
t + 1, ™™D puede ser obtenido a partir del nivel anterior ¢, S™*, de la siguiente
manera:

I(t,n(t) = 1(t+1,2-n(t) — 1)
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En el cuadro de la Tabla 3.8 mostramos la granularidad necesaria en cada conjunto
de términos lingtiisticos de nivel ¢, dependiendo del valor n(t) definido en el primer nivel

(para valores de 3 y 7 respectivamente).

|Nive|1 | Nivel 2 |Nive|3
e 1(1,3) | 2,5) | 113.9)
I{t,n(t)) (1,7)  1(2,13)

Figura 3.8: Granularidad en distintos niveles de una jerarquia.

En la Figura 3.9 se muestra un ejemplo grafico de jerarquias lingiiisticas. Se repre-

senta una jerarquia compuesta de 3 niveles, de 3, 5 y 9 etiquetas cada uno de ellos.

En [49] se demostré que las jerarquias lingtiisticas son ttiles para representar in-
formacion lingiiistica multi-granular y por tanto permiten trabajar con informacién
lingiifstica sin pérdida de informacion. Para conseguirlo, fue definida una familia de

funciones de transformacion entre etiquetas de diferentes niveles.

Definicién 3.16. . Sea LH = J,[(t,n(t)) una jerarquia lingiifstica cuyos conjuntos

de términos lingiifsticos son denotados como &™) = {sg(t), ey 528_1}. La funcion de

transformacion de una etiqueta lingiiistica (representada mediante una 2-tupla) de

un nivel ¢ a una etiqueta de un nivel consecutivo t 4+ ¢, con ¢ € —1, 1, se define como:

Tf+c (t,n(t) — l(t+c,n(t+c))

A" D) - (n(t + ¢) — 1))
n(t) —1

Ttt+c(5?(t)> Oén(t)) = A(
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Figura 3.9: Jerarquia lingiiistica de 3, 5 y 9 etiquetas.

Esta funcién de transformacion fue generalizada para transformar términos lingtiisti-

cos entre cualquier nivel dentro de la jerarquia lingiiistica.

Definicién 3.17. Sea LH = J,[(t,n(t)) una jerarquia lingiiistica cuyos conjuntos
de términos lingiifsticos son denotados como S™*) = {sg(t), ...,528_1}. La funcion
de transformacion recursiva entre una etiqueta lingiiistica (representada mediante
una 2-tupla) perteneciente a un nivel ¢ y una etiqueta perteneciente al nivel ¢’ =t + a,

con a € Z, se define como:

(it n(t)) — 1t n(t))

Si |a| > 1 entonces
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Si |a| = 1 entonces

n(t n n(t n
Ttt’(si( )70z (t)) _ T;ﬁ(si()ﬂa (t))

Esta funciéon de transformacion recursiva, puede ser definida facilmente de una forma

no recursiva de la siguiente manera:

(it n(t) — 1, n(t))

A ("D an®) - (n(t') 1))
n(t) —1

Proposicién 2.1 [49]. Esta familia de funciones de transformacién entre etiquetas

lingtiisticas de distintos niveles de una jerarquia lingiiistica es biyectiva:

7’;’ (Ttt/ (S?(t), an(t))) _ (S?(t)7 Ozn(t))

3.7. Modelos de Sistemas de Recuperacién de In-
formacién basados en Modelado Linguistico

El modelado lingiiistico difuso se ha mostrado como una herramienta muy tutil en
numerosos problemas, como por ejemplo en la toma de decisiones [44, 88, 93|, evaluacién
de la calidad informativa de documentos Web [55], diagnésticos clinicos [30], andlisis

politico [2], etc.
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También, el modelado lingiiistico difuso ha sido aplicado al ambito de la RI, como
muestran los trabajos [13, 15, 50, 51, 53]. Estos trabajos tratan de modelar, de manera
lingiifstica, la representacion de las necesidades de informacion de los usuarios, para lo

cual desarrollan un lenguaje de consulta, y un mecanismo de evaluacion asociado.

Asi por ejemplo, en [13] Bordogna et al. abordan este tema, centrandose en describir
las consultas Booleanas ponderadas con pesos lingiiisticos. Para introducir requerimien-
tos cualitativos en las consultas Booleanas ponderadas, remplaza los pesos numéricos
por descriptores lingiiisticos de los documentos deseados. En este trabajo los descrip-
tores lingliisticos juegan el papel de especificaciones difusas de los pesos del términos
indice ideales. Las valoraciones lingiiisticas son usadas para transformar los valores
numéricos en valor difusos. La principal limitacién de este modelo de SRI es que no es
del todo lingiiistico, ya que a pesar de que el usuario introduce valoraciones lingiiisticas
para establecer los pesos de la consulta ponderada, el sistema obtiene los RSV de los

documentos valorados numéricamente.

En [15] Bordogna et al. proponen un modelo de SRI donde ahora si, tanto los pesos
de los términos de la consulta y los RSV obtenidos por el sistema son valoraciones

lingtiisticas.

Ambos trabajos contemplan sélo un elemento de ponderacion, los términos de la
consulta, y sélo una posibilidad semantica, semantica del documento perfecto, o docu-
mento ideal. En [50] Herrera-Viedma propone un modelo de SRI basado en el modelo
lingiifstico ordinal de representacién de informacién. Este modelo permitia dos niveles
de ponderacién, a nivel de términos y a nivel de subexpresiones, y dos posibilidades

semanticas, una de umbral a nivel de términos y otra de importancia relativa a nivel de
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subexpresiones. También Herrera-Viedma en [51] propone un nuevo modelo de SRI or-
dinal, con un tnico elemento de ponderacién (términos) y cuya principal caracteristica
es contar con un subsistema de consulta y evaluaciéon que permitia al usuario utilizar
tres posibilidades seméntica, incluso de manera simultanea. Adicionalmente, en [50] y

[51] se proponen dos posibles interpretaciones de la semdntica de umbral simétrico® .

Maés recientemente, en [53] se ha propuesto un nuevo modelo de SRI lingiiistico
ordinal multi-granular. Este sistema permite el uso de diferentes conjuntos de etiquetas,
incluso con diferente granularidad para expresar las distintas ponderaciones semanticas.
En él se pueden usar hasta cuatro conjuntos distintos de etiquetas, cada uno de ellos
con distinta semantica. Tal modelo también describe una metodologia para agregar esta

informacion multi-granular.

! La interpretacién semédntica de umbral simétrico y el modelo de SRI lingiiistico ordinal propuestos
en [51] serdn descritos en detalle en la Seccién 4.2.




Capitulo 4

Un Nuevo Modelo de Sistema de
Recuperacion de Informacién
Basado en 2-tupla

Los SRI basados en el enfoque lingiiistico difuso ordinal presentan algunos proble-
mas de pérdida de precision e informacién asociados al hecho de trabajar con dominios
de expresion lingiiisticos discretos y utilizar métodos de agregacion simbodlica y deficien-
cias en el proceso de evaluacién de consultas. En este capitulo presentaremos un nuevo
modelo de SRI basado en el enfoque lingiiistico difuso 2-tupla que nos permite superar

los problemas de los SRI lingiiisticos ordinales y mejorar su rendimiento.

4.1. Introducciéon

La principal actividad de un SRI, como se comenté en la Seccién 2.1, es la obtencién
de documentos relevantes que mejor satisfagan las consultas de los usuarios. Como tam-
bién hemos comentado en la Seccion 2.3, estos sistemas suelen tener tres componentes:

una base de datos, un subsistema de consulta y un subsistema de evaluacion.

93
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El subsistema de consulta soporta la interaccion entre el usuario y el sistema de recu-
peracion de informacién, y por tanto, deberia tener en cuenta la imprecision y vaguedad
tipica de la comunicacion humana. Este aspecto puede ser modelado introduciendo pon-
deraciones en el lenguaje de consulta. Muchos autores han propuesto modelos de SRI
ponderados usando la teorfa de conjunto difuso [8, 10, 14, 19, 20, 21, 62, 91, 92, 95]. Gen-
eralmente, estos autores asumen pesos numéricos asociados con las consultas (valores en
[0,1]). Sin embargo, el uso de lenguajes de consulta basados en pesos numéricos fuerza
al usuario a cuantificar conceptos cualitativos (tales como “importancia”), ignorando
que muchos usuarios no son capaces de proporcionar sus necesidades de informacién de
manera precisa en forma cuantitativa, pero si en forma cualitativa. De hecho, parece
mas natural caracterizar el contenido de los documentos asociando de manera explici-
ta un descriptor lingiiistico a los términos de la consulta, como “importante” o “muy
importante”, en vez de un valor numérico. En este sentido, algunos modelos de SRI
[13, 15, 50, 51, 53, 61] han sido propuestos usando un enfoque lingiiistico difuso [97]

para modelar los pesos de la consulta y la relevancia de los documentos.

Un enfoque lingiiistico difuso que nos permite reducir la complejidad del diseno de
estos SRI [50, 51] es el enfoque lingtiistico difuso ordinal [15, 42, 45, 94]. En este enfoque,
los pesos de la consulta y la relevancia de los documentos son términos lingiiisticos
ordinales [15, 50, 51]. Estos modelos son afectados por los dos problemas caracteristicos

del modelado lingtiistico difuso ordinal [46]:

= La pérdida de precision: El enfoque lingtiistico difuso ordinal trabaja con dominios
lingiiisticos discretos y esto implica algunas limitaciones en la representacién de

la informacion lingiiistica, por ejemplo, para representar los grados de relevancia.
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s La pérdida de informacion: Los operadores de agregacion de informacion lingiiisti-
ca ordinal usan operaciones de aproximacion en sus definiciones (por ejemplo la
operacién de redondeo), y por tanto, presentan pérdidas de informacién en los

procesos de agregacion lingiiistica.

Existen en las consultas cuatro elementos de ponderacion posibles: términos, subex-
presiones, conectores y consulta completa; y cuatro posibles interpretaciones semanti-
cas: semdntica de umbral (que considera los pesos de la consulta como requerimientos
a satisfacer por cada término en la consulta en el momento de emparejar la consulta
y la representacion de los documentos), semdntica de perfeccion (define los pesos de la
consulta como descripciones del documento perfecto deseado por el usuario), semdntica
cuantitativa (los pesos de la consulta expresan la cantidad de documentos a recuperar),
and semdntica de importancia (que considera los pesos como medida de la importancia

relativa de cada término de la consulta con respecto a los demés).

En [51] se presenté un modelo de SRI lingiiistico difuso ordinal que acepta consultas
ponderadas basadas sélo en un elemento de ponderacién (términos de la consulta) y
permite asociar diferentes interpretaciones semanticas a los pesos. Este sistema usa la
t-conorma MIN and t-norma MAX como operadores para evaluar los conectores 16gi-
cos Booleanos AND y OR en el proceso de recuperacién de informacién. Este modelo
presenta las anteriores limitaciones, y por tanto, los problemas derivados del uso de los
operadores MIN y MAX| esto es, la pérdida de flexibilidad en el calculo de los RVSs de
los documentos. Ademas presentaba funciones de evaluaciéon de bajo rendimiento que

no se adecuan al significado dado a las consultas ponderadas por los usuarios.

El principal objetivo de este capitulo es presentar un nuevo modelo de SRI lingiiisti-
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co difuso, disenado usando el enfoque lingiiistico difuso 2-tupla [46] para superar las
principales limitaciones del modelo de SRI lingitiistico difuso ordinal definido en [51].
Ademas, introducimos un nuevo operador de soft computing para modelar los conec-
tores Booleanos en una forma flexible, el operador lingtiistico LOWA 2-tupla, asi como
una nueva interpretaciéon de la semantica de umbral simétrico introducida en [50, 51].
Esta nueva interpretacion de la seméantica de umbral simétrico también se beneficiard de
las bondades del modelado lingiiistico difuso 2-tupla. Con todo ésto, el rendimiento del

modelo de SRI lingiiistico ordinal es mejorado con un costo limitado.

Este capitulo se estructura como sigue. En la Seccién 4.2 introducimos el modelo de
SRI lingtiistico difuso basado en el enfoque lingtiistico ordinal definido en [51]. El nuevo
modelo de SRI lingiiistico difuso basado en el enfoque lingiiistico 2-tupla se presenta
en la Seccién 4.3, junto con un ejemplo tedrico y otro practico de su rendimiento. En
la Seccion 4.4 propondremos una nueva funcion de evaluacion de términos ponderados,
junto con algunos ejemplos. Por 1ltimo, presentamos algunas reflexiones sobre este

nuevo modelo de SRI lingiifstico difuso.

4.2. Un Sistema de Recuperacion de Informacion
Lingiiistico Difuso Ordinal

En [51], se presenté un modelo de SRI ponderado lingiiistico ordinal que presenta

los siguientes elementos para llevar a cabo su actividad:

Base de datos. La base de datos almacena el conjunto finito de documentos D =

{di,...,dy} representados por un conjunto finito de términos indice 7 = {ty, ...,

t1}, que describen el contenido subyacente de los documentos. La representacién de
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un documento es un conujunto difuso de términos caracterizado por una funciéon
numérica de indexacién F : D x T — [0, 1], que se llama funcién de ponderacién

de términos indice [91]:
dj = F(dj, t1)/t1 + F(dj, ta) [ta + ... + F(dj, ;) /1.

F pondera los términos indice conforme a su importancia en describir el contenido
de un documento. De esta manera F(d;,t;) es un peso numérico que representa

el grado importancia de ¢; en d;.

Subsistema de Consulta. El subsistema de consulta presenta un lenguaje de consul-
ta Booleano ponderado para expresar las necesidades de informacién del usuario.
Con este lenguaje cada consulta se expresa como una combinacién de términos
indice ponderados conectados por operadores 16gicos AND (A), OR (V), y NOT
(—). Cada término en la consulta puede ser ponderado de acuerdo a tres diferentes
posibilidades seménticas, incluso de manera simultdnea. Como en [13], usamos la
variable lingiiistica Importancia para expresar los pesos lingiiisticos asociados a
los términos de la consulta. De esta manera, consideramos un conjunto de val-
ores lingiiisticos ordinales & para expresar los pesos lingiiisticos. Definimos una
consulta Booleana ponderada como cualquier expresién Booleana legitima cuyos

2 3

componentes atémicos (dtomos) son 4-tuplas (¢;, c;, c?, ¢?) pertenecientes al con-

junto, T x 83, t; € T, y c},c?, ¢} son valores ordinales de la variable lingiifstica
Importancia, modelando una seméntica de umbral, una semantica cuantitativa,
y una seméntica de importancia relativa, respectivamente. Cosecuentemente, el

conjunto Q de consultas legitimas se define con las siguientes reglas sintacticas:

1. Vg = (t;,cl,2,) e T x8 —qe Q.

1771

2. Vg, pe Q —qNApe Q.
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3. Vg,pe Q —qVpe Q.

4. Vge Q —-qe Q.

5. Todas las consultas legitimas ¢ € Q son sélo aquellas obtenidas aplicando

las reglas 1-4, inclusive.

Subsistema de Evaluacién. El objetivo del subsistema de evaluacion consiste en

evaluar documentos en términos de su relevancia a consultas Booleanas ponder-
adas lingiiisticas de acuerdo a tres posibilidades semanticas. Un consulta Booleana
con mas de un término ponderado se evalia por medio de un proceso constructivo
ascendente basado en el criterio de separabilidad [21, 91]. Este proceso incluye los

siguientes cinco pasos:

1. Preprocesamiento de la consulta: En este paso, la consulta del usuario es

preprocesada y transformada en otra en forma normal conjuntiva (CNF)
o en forma normal disyuntiva (DNF), con el resultado de que todas sus

subexpresiones Booleanas quedan con al menos dos atomos.

FEvaluacion de los dtomos con respecto a la semdntica de umbral: En este
paso, los documentos son evaluados con respecto a su relevancia a atomos
individuales en la consulta, considerando sélo las restricciones impuestas
por la semantica de umbral. En [51] los documentos eran evaluados usando
una semantica de umbral simétrico. Segiin esta seméantica, un usuario puede
buscar documentos con una minima presencia aceptable de un término en
su representacion, o documentos con una maxima presencia aceptable de

un término en su representacion [51]. Esto es representado por la siguiente




4. Un Nuevo Modelo de Sistema de Recuperaciéon de Informacion Basado
en 2-tupla 99

funcién de evaluacion paramétrica:

p

S0 S§p > ST N\ Sy = Sp
2
Si, sbzs%/\30<sa<sb
Sy stS%/\sbgsa<sT
4 ST S§p > ST N\ Sq = St
wl 1 1\ —
RSV; =g (dj,ti,ci) = 2
ST Sp < ST N\ S, = S
2

Neg(si,)  sp < ST A So < Sq < 5

Neg(si,)  Sp < St ASp < Sq < St
2

So Sp < ST NS, = ST
2

tal que:

i1 = Maz{0, round(b—22)}, iy = Min{T,round(b+-2)}, k € {0,1,2,...,b}.
g' se basaba en la distancia o cercania entre el peso lingiifstico del indice
Label(F(d;, d;)) = s, y el peso lingiifstico del término de la consulta ¢; = sy,
siendo Label : [0,1] — S una funcién que asigna una etiqueta en S a un

valor numérico r € [0, 1].

3. FEwvaluacion de los atomos con respecto a la semdntica cuantitativa: En este
paso, los documentos son evaluados con respecto a su relevancia a ato-
mos individuales de la consulta, pero ahora, considerando las restricciones
impuestas por la seméntica cuantitativa. En [51], la evaluacién del atomo
(ti,cl 2, c3) con respecto a la semdntica cuantitativa asociada con ¢? para

un documento d;, llamado RS Vji’l’2 € S, se obtenia por medio de una funcién

de evaluacién lingiifstica g% : D x §? — S como sigue:

S0 dj ¢ 55
RSV d; € p°

J

RSV = g*(d;, RSV}", )

J
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donde 3° es el conjunto de documentos tales que 3% C Supp(M;) donde M; =
{(dy, RSV, ... (dy, RSV}, es un subconjunto difuso de documentos

obtenidos de acuerdo a los siguientes pasos:
a) K = §Supp(M;).
b) REPEAT
M = {s, € S s, (3;,) = Supo{py, )}
SE = Sup,{s, € M}
K=K-1.
¢) UNTIL((¢2 € MFHY) v (¢2 > SE+Y)).
d) % ={doq),- -, do(ics1)}, tal que RSV < RSV VI < h.

Segtin ¢2, la aplicacién de la seméntica cuantitativa consiste en reducir el

numero de documentos resultante de la evaluacién de ¢; en los 1iltimos pasos.

4. Fvaluacion de subexpresiones y modelado de la semdntica de importancia
relativa: En este paso, los documentos son evaluados con respecto a su rele-
vancia a las subexpresiones Booleanas de la consulta (combinaciones Boolean
de atomos establecidos por medio de conectivos 16gicos), considerando las re-
stricciones impuestas sobre los atomos conectados por la semantica de impor-
tancia. Podemos tener dos clases de subexpresiones: conjuntivas o disyun-
tivas. Para modelar el conector AND este SRI usa el operador lingiiistico
MIN y para modelar el conector OR el operador lingiiistico MAX. En el
caso del conector AND, la evaluacién de los pesos de importancia se in-
troduce usando la funcién de transformacion M AX (Neg(weight),value), y

en el caso del conector OR usando la funcién de transformacién lingiiistica

MIN (weight,value).

5. Evaluacion de la consulta completa: En este paso final de la evaluacion,
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los documentos son evaluados con respecto a su relevancia a combinaciones
Booleanas de todas las subexpresiones existentes en la consulta. Para evaluar
los conectores AND y OR usamos los operados lingiiisticos MIN y MAX,

respectivamente.

4.3. Un Nuevo Modelo de Sistema de Recuperacion
de Informacién Lingiiistico Difuso Basado en 2-
tupla

En esta Seccién, presentamos un nuevo modelo de SRI lingiiistico difuso basado en
el enfoque lingiiistico difuso 2-tupla cuya aplicacién sobre la representacién de la infor-
macién lingiifstica nos permite superar los problemas detectados en [51]. La principal
novedad de este nuevo modelo de SRI radica en el diseno del subsistema de evaluacién
que usa las ventajas del modelo lingiiistico difuso 2-tupla para evitar la pérdida de
informacion y precisiéon. Ademads, incluye un nuevo operador de soft computing, el op-
erador LOWA 2-tupla, que se usa para modelar los conectores l6gicos AND y OR en

una forma maés flexible.

4.3.1. Subsistema de Evaluacion del Sistema de Recuperacion

de Informacion Lingiiistico Difuso Basado en 2-tupla

Para definir el subsistema de evaluacion asumimos que el usuario usa el mismo
lenguaje de consulta presentado en Seccion 4.2. Los usuarios usan consultas Booleanas
lingiiisticas multiponderadas para expresar sus necesidades de informacion cuyos pesos

son valores lingiiisticos ordinales. El procedimiento subyacente de este nuevo subsistema
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de evaluacién es similar al presentado en la Seccidén 4.2, esto es, la evaluacion de las
consultas del usuario se realiza por medio de un proceso constructivo ascendente basado
en el criterio de separabilidad [91] y al mismo tiempo soportando todas las seménticas

de las consultas ponderadas consideradas.

En lo que que sigue mostramos los pasos en la evaluacién de este subsistema de

evaluacion, los cuales son definidos usando el enfoque lingiiistico difuso 2-tupla.

Preprocesamiento de la consulta Como en la Seccién 4.2, la consulta del usuario

se preprocesa y se pone o en CNF o en DNF (véase Figura 4.1).

Evaluacién de los atomos con respecto a la semantica de umbral En este pa-
so, los documentos son evaluados de acuerdo a su relevancia solo a los atomos de
la consulta, aplicando la semantica de umbral simétrico presentado en la Seccién
4.2 pero definidos en un contexto lingiiistico difuso 2-tupla. La funcién de evalu-
acién ¢! usando el modelo de representacién de informacién lingiifstica 2-tupla se

llama g3, : Dx T xS — 8 x [-.5,.5)).

Entonces, dado un dtomo (;,cf,c?, ¢f) y un documento d; € D, g3, obtiene los

iy Gy G &g

RSVs lingiiisticos de d;, llamados RSV}, midiendo como de bien el peso del térmi-

no {ndice F(d;, ;) satisface la solicitud expresada por el peso lingiifstico ¢; segin
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Figura 4.1: Proceso de recuperacion de informacién detallado.
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la siguiente expresion:

(s0,0)  (s,0) = (s2,0) A (54, %) = (50,0)
i1 (sp,0) > (3%70) A (50,0) < (Sa, ) < (8p,0)
io (85,0) = (s7,0) A (85, 0) < (80, @) < (s7,0)
RSV — gl (d b ) — (s7,0)  (85,0) = (s2,0) A (S0, @) = (s7,0)
(57,0)  (30:0) < (57, 0) A (501 00) = (50,0)
Neg(ir)  (s5,0) < (s2,0) A (s0,0) < (Sa, ) < (s0,0)
Neg(iz)  (s5,0) < (s2,0) A (56,0) < (80, ) < (57,0)
(s0,0)  (,0) < (52,0) A (Sa, ) = (s7,0)

tal que:

i1 = A(A (s, 0) — A=t towon)y gy = A(A (5, 0) 4 B leel A (w0l

ke {0,1,2,...,b}, (Sa,a) = A(T - F(dj, t;)) v (sp,0) es el peso de umbral ¢;

expresado en el enfoque de representaciéon lingiiistico 2-tupla.

Evaluacién de los atomos con respecto a la semantica cuantitativa En este pa-
so, los documentos son evaluados con respecto a su relevancia a atomos individ-
uales de la consulta, pero considerando las restricciones impuestas por la seméanti-
ca cuantitativa. Los pesos lingiiisticos cuantitativos se interpretan como sigue [51]:
cuando un usuario estable un cierto nimero de documentos para un término en la
consulta, expresado mediante un peso lingiiistico cuantitativo, entonces el conjun-
to de documentos a ser recuperado debe ser el minimo niimero de documentos que
satisfacen la compatibilidad o funcién de pertenencia asociada con el significado
de la etiqueta usada como peso lingiiistico cuantitativo. Ademas, aquellos docu-
mentos deben ser los que mejor satisfagan las restricciones de umbral impuestas

sobre el término.
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Por consiguiente, dado un dtomo (t;, ¢}, ¢?,c?) y asumiendo que RSV € (S x
[—.5,.5)) representa la evaluacién de acuerdo a las semantica de umbral simétrico
para d;, modelamos la interpretacién de una semantica cuantitativa por medio de
una funcién de evaluacién lingiifstica 2-tupla, llamada ¢3,. Esta funcién se define
entre el RS VjZl y el peso lingiifstico cuantitativo ¢? € 2. El valor de evaluacién del
dtomo (t;, ¢, c?,¢?) con respecto a ¢ para un documento d;, llamado RS 1/7’1’2 €

(S x [-.5,.5)), se obtiene por medio de la funcién de evaluacién lingiiistica g3, :

D x (S x[-.5,.5)) xS — (8 x [-.5,.5)) definida segin la siguiente expresién:

(8070) dj gﬁs

RSV = g3,(d;, RSV, ) = .
RSV d;e s

3% es un subconjunto de documentos obtenido segiin los siguientes pasos:

1. K = §Supp(M;).
2. REPEAT

SE = (s¢,a0) = A(T -

3=

K=K-1.
3. UNTIL((s2,0) > SE+1)

7,1 7,1
4. ﬁs = {d(,(l),.._7da(K+1)}, tal que RSVJ(h) S RSVU(Z),VZ S h.

Evaluacién de las subexpresiones y modelado de la semantica de importancia relativ
Consideramos que la seméantica de importancia relativa en un atomo individual
no tiene sentido. Entonces, en este paso tenemos que evaluar la relevancia de los
documentos con respecto a todas las subexpresiones de las consultas preproce-

sadas que estan compuestas de un minimo de dos componentes atomos.
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Dada una subexpresion g, con n > 2 atomos, sabemos que cada documento d; pre-
senta un RSV, € (8§ x[—.5,.5)) parcial con respecto a cada dtomo (;, c}, ¢2, ¢})
of g,. La evaluacién de la relevancia de un documento d; con respecto a una
subexpresion completa ¢, implica la agregacion de los grados de relevancia par-
ciales {RSV;’LQ, i=1,...,n} ponderados por medio de los grados de importancia
relativa {¢} € §,i = 1,...,n}. Para hacer esto, necesitamos primero, definir un
operador de agregacion de informacion lingiiistica 2-tupla no ponderada. Este op-
erador, que llamaremos LOW A,;, se desarrolla a partir del operador lingiiistico
LOW A (Definicién 3.8) [44], y en base a este disenaremos un operador de agre-
gacién de informacion lingliistica 2-tupla ponderada, el cual deberia garantizar

que los términos mas importantes en la consulta sean los términos mas impor-

tantes en la determinacién de los RSVs.

Definicién 4.1. Sea {(a1, 1), . .., (@m, asp)} un conjunto de varias 2-tupla lingiiisti-

cas a agregar, entonces el operador LOW Ay, se define como:
¢2t((a17 al)? SRR (am7 am)) =W- BT =
= CP{wy, by, k=1,... m} =

ZU)1®b1@(].—U)1>®C$_1{6h,bh,h:2,--.,m}

donde b; = (a;, ;) € (S8 x [=.5,.5)),W = [wy,...,wy], es un vector de pesos,
tal que, w; € [0,1] and ), w; = 1, B, = %,h =2,...,m,y B es el vector
ordenado de 2-tupla lingiiisticas. Cada elemento b; € B es el i-esimo mayor de la
coleccién {(ay, 1), ..., (am,am)}, v C3 es el operador de combinacién convexa

de m 2-tupla. Si w; =1y w; =0 con ¢ # jVi, j la combinacién convexa se define
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como: C{w;, b;,i=1,...,m} =b;. Y si m = 2 entonces se define como:

’ /

Ogt{wlabl’l = 172} =w; & bj ¥ (1 — wl) ®b; = Ttt (Sz(t )7a)

/

donde (s, a) = AN) y A = A7 (7h(b) + wy - (A7(7h(by) — ANTh (b)),
bj,bi € (S x [=.5,.5)), (b; > b)), A€ [0,n(t) —1],t € {t~,t}.

También podemos definir un operador ponderado de informacién lingiiistica 2-

tupla.

Generalmente, un operador ponderado de agregacion de information realiza dos
actividades [42]: 1) la transformacién de la informacién ponderada bajo los grados
ponderados, y ii) la agregacién de la informacién ponderada transformada por

medio de un operador de agregaciéon de informacién no ponderada.

1. La transformacion de la informacion ponderada bajo los grados ponderados
por medio de la funcién de transformacién h. Algunos familias de conectivos
usados como funciones de transformaciéon en un entorno no balanceado son

los siguientes dos:

a) Funciones de conjuncion lingiistica (LC~ ). Las funciones conjuntivas
que usaremos son las siguientes t-normas, las cuales son monotonamente
no decrecientes en los pesos y satisfacen las propiedades requeridas por

cualquier funcién de transformacién, h, [36]:

= Clésico operador MIN:
LCT (w,a) = MINy(w,a),

donde M 1INy es el operador de comparacién 2-tupla.
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= Nilpotent MIN:

MINy(w,a) ifw>NEG(a
LCY (w,a) = () (a)

So en otro caso.

= Conjuncién débil:

MINy(w,a) if MAXy(w,a) =s
O (w.a) = 2 (w, a) ar(w,a) = st

So en otro caso.
donde w,a € § x [—.5,.5), a es parte de la informacién a agregar y w es
el peso asociado a a.
b) Funciones de implicacion lingiistica (LI~ ). Las funciones de implicacién
lingiiistica que usaremos son monotonamente no crecientes en los pesos
y satisfacen las propiedades requeridas para cualquier funcion de trans-
formacién h [36]:

» Funcién de implicacion de Kleene-Dienes:
LI7 (w,a) = MAXyu(NEG(w),a),

donde M AXs; es el operador de comparacién 2-tupla.

= La funcién de implicacion de Godel:

st ifw<a
LIy (w,a) =

a en otro caso.

= Funcién de implicacién de Fodor:

ST fw<a
LI (w,a) =
MAXy(NEG(w),a) en otro caso.

donde w,a € § x [—.5,.5), a es parte de la informacién lingiiistica a

agregar y w es el peso asociado a a.
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2. La agregacion de la informacién ponderada transformada por medio de un
operador de agregacién de informaciéon no ponderada f. Como es sabido, la

eleccion de h depende de la de f.

Como operador f podemos usar LOW Ay;.

En [92], Yager discuti6 el efecto de los grados de importancia sobre las agrega-
ciones de tipo MAX y MIN y sugiri6é una clase de funciones para transformaciones
de importancia en ambos tipos de agregacion. Para la agregacion MIN, sugirié una
familia de t-conormas actuando sobre la informacion ponderada y la negacion del
grado de importancia, lo cual presenta la propiedad de ser monotomamente no cre-
ciente en estos grados de importancia. Para la agregacién tipo MAX, sugirié una
familia de t-normas actuando sobre la informacién ponderada y el grado de im-
portancia, lo cual presenta la propiedad de ser monotonamente no decreciente en

estos grados de importancia.

Siguiendo las recomendaciones de Yager, en [51] se propuso modelar las subexpre-
siones conjuntivas por medio de la t-norma lingiiistica MIN y la transformacion
de la informacién ponderada bajo los grados de importancia por medio de la fun-
cién de implicacion lingiiistica MAX(NEG (weight),valor), y las subexpresiones
disyuntivas por medio de la t-conorma lingiiistica MAX y la transformacién de la
informacion ponderada bajo los grados de importancia por medio de la t-norma

lingiifstica MIN.

Sin embargo, como es sabido, la evaluaciéon de los conectores logicos AND y OR
por medio de los operadores MIN y MAX presenta algunas limitaciones. Esto es,

puede causar un muy restrictivo e inclusivo comportamiento, respectivamente. El
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problema es que el proceso de recuperacién puede ser enganoso ya que, por un
lado, la t-norma lingiiistica MIN puede causar el rechazo de documentos ttiles por
la no satisfaccién de algtun criterio en alguna de las subexpresiones conjuntivas
y, por otro lado, la t-conorma lingiiistica MAX puede provocar la aceptacion de
documentos ttiles por la simple satisfaccion de algiin criterio en sélo alguna de

las subexpresiones disyuntivas.

Por tanto, para evaluar las subexpresiones junto con la semantica de importancia
relativa y de acuerdo a las actividades necesarias para agregar informacién ponder-

ada, si una subexpresién es conjuntiva usamos f = ¢3, y h = M AXo (N EG(weight,
0), 2—tuple_value), y si es disyuntiva usamos f = ¢3,, con h = M1 Ny ((weight,0),

2 — tuple_value), siendo M AXy, v M 1Ny, operadores de comparacién de 2-tupla
v ¢, es el operador ¢y con un orness(W) < 0.5y ¢2, es el operador ¢o; con un

orness(W) > 0.5.

De manera resumida, dado un documento d;, evaluamos su relevancia con respecto

a una subexpresion g,, llamado RSV} € (S x [~.5,.5)) como:
1. Si ¢, es una subexpresion conjuntiva entonces
RSV} = ¢g,(MAXy(Neg(c},0), RSV,"H?), ..., MAXa(Neg(c,0), RSV*?)).
2. Si g, es una subexpresiéon disyuntiva entonces
RSV = ¢2,(MINy((c},0), RSVY?), ... MINy((c3,0), RSV"1)).

Evaluacién de la consulta completa En este paso, la evaluacién final de cada doc-

umento se lleva combinando sus evaluaciones con respecto a todas las subexpre-
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siones. Para hacer esto, usamos de nuevo ambos operadores LOWA 2-tupla ¢, y

¢3, para modelar los conectores AND y OR, respectivamente.

Por tanto, dado un documento d;, su relevancia con respecto a una consulta,

RSV, € (S x [-.5,.5)), se obtiene como:

1. Si g estd en CNF entonces RSV, = ¢, (RSV}',...,RSV}), y

2. Si g estd en DNF entonces RSV} = ¢3,(RSV}',..., RSV}),

siendo v el nimero de subexpresiones de q.

Este proceso de evaluacién se muestra en la Figura 4.1.

NOTA: Sobre el operador NOT. Deberiamos notar que, si una consulta esta en
CNF o DNF, tenemos que definir el operador de negacion solo a nivel de dtomos

simples. Esto simplifica la definicién del operador NOT. Como se hizo en [51], la

evaluacion del documento d; para un dtomo ponderado negado (—t;, ¢}, c?,c}) se

1771

obtiene de la negacién del peso del término indice F(¢;, d;). Esto significa calcular
la funcién de evaluacién de la seméntica de umbral g3, del valor lingiifstico 2-tupla

(Sa, ) = A(T - (1 — F(d;, t,))).

Resumidamente, este subsistema de evaluacion puede ser sintetizado por medio

de una funcién de evaluacién general £y : D x Q — (S x [—.5,.5)), que evalia las

diferentes clases de consultas preprocesadas, {q = (t;,cl,c?,¢3),q A p,qV p,—q}

iy Gy Gy &g

de acuerdo a las siguientes cinco reglas:
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1. Atomos:
th(dj7ql) = ggt(dj7g2t(d t”L?C'L) 2)

tal que ¢' = (t;, ¢}, 2, c3).

1y Y3 Y1 v

2. Subexpresiones Conjuntivas:
Ea(dj, %) = ¢3(MAXa(Neg(ci, 0), E(d), ar)).

© MAXZt(Neg(Cf;v 0)7 52t<dj7 Q}l)))u
siendo 7 el ntimero de dtomos de ¢°.

3. Subexpresiones Disyuntivas:
Exu(dj, ¢°) = ¢ (MIN2((c1,0), E2(ds, 1)),
- MINy((c;, 0), Ex(ds, q,)))-
4. Consulta en CNF":
Eaildy, q") = 00y (Eneldy, @), - - Ex(d;, 7))

siendo w el nimero de subexpresiones disyuntivas.

5. Consulta en DNF:
52t(dj7 q5) = qb%t(g?t(djv q%)7 CI aSQt(dj7 qi))
siendo w el nimero de subexpresiones disyuntivas.

Entonces, el resultado del sistema para cualquier consulta ¢ es un subconjunto de

documentos caracterizados por una funcién de pertenencia lingiiistica Ey;:

{(dl,ggt(dl,qu,...,(dm,ggt( my q ))} ke 1 2 3 4 .
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Los documentos se muestran en orden decreciente de £y y asociados en clases de
relevancia lingiiistica, de tal manera que el niimero maximo de clases esta limitado
por la cardinalidad del conjunto de etiquetas elegidas para representar la variable

lingiiistica Relevancia.

4.3.2. Ejemplo Teodrico del Rendimiento del Nuevo Sistema de

Recuperacion de Informacién Lingiiistico 2-tupla Definido

En esta subseccion, presentamos un ejemplo de rendimiento del SRI propuesto y

comparamos su rendimiento con aquel definido en [51].

Supongamos una pequena base de datos con un conjunto de siete documentos
D = {di,...,d7}, representado por medio de un conjunto de diez términos indice
7 = {t1,...,t10}. Los documentos son indexados por medio de una funcién de in-

dexacion numérica F, que representa a estos documentos como sigue:

di =0.7/ts + 0.4/t + 1/t

dy = 1/ty +0.6/t5 +0.8/ts + 0.9/t

ds = 0.5/ta + 1/t5 +0.8/t4

dy =0.9/ts + 0.5/t + 1/t7

ds = 0.7/t3 + 1/ty + 0.4/t5 + 0.8/t9 + 0.6 /1,0

dg = 0.8/t5 +0.99/ts + 0.8/t

d7 = 0.8/t5 + 0.02/ts + 0.8/t7 + 0.9/ts

Asumiendo el siguiente conjunto de nueve etiquetas S = {N, EL,VL,L,M,H,V H,
EH, T} representamos estos documentos usando el enfoque lingiiistico difuso 2-tupla

aplicando la funciéon A sobre los pesos del término indice F(d;, ;):
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= (VH,—4)/ts + (L, .2)/te + (T,0) /7

= (T,0)/ty + (H,—.2)/ts + (VH, .4)/ts + (EH, .2)/t;

= (M,0)/ta+ (T,0)/ts + (VH, .4)/t,

= (FEH,.2)/ty + (M,0)/ts + (T,0)/t,

= (VH,—4)/ts+ (T,0)/ty + (L,.2)/ts + (VH, .4) /tg + (H, —.2) /1,0
= (VH, 4)/ts + (T, —.08)/ts + (VH, 4)/t;

— (VH, 4)/t; + (N, .16)/ts + (VH, 4)/t: + (EH, .2) /ts

Suponemos que un usuario formula los siguiente consulta ponderada lingiiistica:
q=((ts, VH,VL,VH) A (ts, L, L,VL))V (t;,H, L, H).

Preprocesamiento de la consulta La consulta ¢ estda en DNF, pero presenta una
subexpresion con un solo atomo. Por tanto, ¢ debe ser preprocesada y trans-
formada en forma normal con todas las subexpresiones con un minimo de dos

atomos. Entonces, ¢ es transformada en la siguiente consulta equivalente:
= ((t5, VH,VL,VH)V (t;,H,L,H)) A ((ts, L, L,V L)V (t;, H, L, H)),
que esta expresada en CNF.

Evaluacién de los atomos con respecto a la semantica de umbral simétrico
Después que ¢ se transforme en forma normal, evaluamos sus atomos segun la

semdntica de umbral simétrico por medio de g3, y obtenemos lo que sigue:

= {RSV)' = (VH,—.2),RSVy"! = (H, .4), RSV = (H, —.4),
RSV = (VH, .2), RSV = (VH,.2)}
" {RS‘/l&l = (H, _‘1)7RS‘/2671 = (L, '3)7RS‘/216?1 = (H7 _5)7

RSVY = (L, —.46), RSV = (VH, 42)}
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= {RSV,"' = (T,0), RSV,"! = (VH,.1), RSV,"" = (T,0),

RSV, = (VH,—.3),RSV;"' = (VH,—.3)}
donde, por ejemplo RS V27’1 se calcula como sigue:

RSVY" = g3,(da, tr, H) =iy =

A-Y(EH, .2) — A~'(H,0)

= A(ATYH,0) + )= (VH,.1),

\)

(con k = 2), dado que la condicién (s, 0) > (3%) A (85,0) < (84, q) < (87,0) es

cierta.
Si aplicamos el modelo SRI lingiiistico ordinal [51], esto es, la funcién de evaluacién
g', obtenemos los grados lingiifsticos de relevancia siguientes:

« {RSV{' = VH, RSV = H, RSV{"' = H, RSV{"' = VH, RSV} =

VH}

» {RSV)' = H, RSV'' = L, RSV = H, RSV = L, RSV =V H}

« {RSV;"' =T, RSV)"! =V H, RSV, =T, RSV{"' = VH, RSV{"' =VH}
En este paso, es facil observar los efectos del uso de la representacién lingiiistica

2-tupla. Obviamente, los resultados lingiiisticos parciales con el modelo 2-tupla

son muchos més ricos que con el modelo lingiiistico ordinal.

Evaluacién de los atomos con respecto a la semantica cuantitativa La evalu-
acién de los dtomos de g de acuerdo a la semdntica cuantitativa modelada por g3,
son:

- {RSVy" = (VH, 2)}

= {RSVPY? = (H,—.1), RSV = (VH, 42)}
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= {RSV"'? = (T,0), RSV,""* = (T,0)}

donde, por ejemplo, RSV, = ¢3,(dy, RSV, ¢2) se calcula como:

K = tSupp(M7) =5, dado que Supp(My) = {dy, ds, dy, dg, d7}, cuando K = 2
la condicién (¢%,0) = (L,0) > (VL,.28) = S? es cierta por tanto, obtenemos
3% = {dy,ds}, asf, RSV;""? = g3,(da, RSV, 2) = RSV,"' = (T,0), ya que
d, € 3.

Los resultados obtenidos por g2 definida en [51] son:

. {RS‘/G&I,Q _ VH}
» {RSVPY? = H RSVSY? = VH}

. {RSV17’1’2 _T RSV47’1’2 -

Deberiamos notar que la semantica cuantitativa decrementa el ntimero de docu-
mentos a cada término de la consulta. En realidad la representacion lingiiistica

2-tupla no afecta a este paso de la evaluacion.

Evaluacién de subexpresiones y modelado de la semantica de importancia relativa
La consulta ¢ tiene dos subexpresiones y ambas presentan dos &atomos, q'1 =
(ts, VH,VL,VH)V (t;, H L, H) y qy = (ts, L, L, VL)V (t7, H, L, H). Cada subex-
presiéon esta en forma disyuntiva, y por tanto, debemos usar un operador LOWA
2-tupla ¢3, con una medida orness(W) > 0.5 (por ejemplo, con (W = [0.8,0.2]))
junto con la funcién transformacién lingiiistica M1 No(Weight, 2 — tuple_value)
para evaluarlas. Por tanto, los resultados de la evaluacién después de aplicar la

semantica de importancia relativa son:

- {RS‘/ll = (M, O)vRS‘/zll = (M, O)>RS‘/61 = (H,—-.2)}
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» {RSV2=(M,.4), RSV = (M,0), RSV} = (VL,—.4)}
donde RSV} es el resultado de evaluar el documento d; con respecto a la subex-
presién q,,v € {1,2}.

Por ejemplo RSV} se calcula como sigue:

RSV = 3, (MINx((c§, 0), RSV"?), MINy((c7,0), RSV, 7))
Esto es,
RSV} = ¢3(MIN((VL,0), (H,—.1)), MINy((H,0), (T,0))) =
= ¢5,((V'L,0), (H,0)) =°
RSV? = ¢5,((H,0),(VL,0) = A(A™(H,0)-0.8+ A HVL,0)-02) =
=A(-084+2-02)=A(4.4)=(M,.4).
Usando la t-conorma lingiiistica. MAX junto con la funcién de transformacién
MINy(Weight,value) para las subexpresiones disyuntivas obtenemos lo sigu-
iente:
» {RSV}! = H,RSV}! = H, RSV =VH}
» {RSV?=H,RSV?=H,RSV?=VL}.
Deberfamos apuntar que en general el operador lingiiistico LOWA 2-tupla dismin-

uye el efecto inclusivo de la t-conorma lingiiistica MAX para calcular los grados

de relevancia lingiiisticos.

Evaluacién de la consulta completa Obtenemos la evaluacion de la consulta com-
pleta usando un operador lingiiistico LOWA 2-tupla ¢35, con orness(W) < 0.5

(por ejemplo con (W =1[0.2,0.8])).
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{RSVI = (M, .08), RSV, = (M,0), RSVs = (FL,—.08), RSV; = (N, .32)}.
El mejor documento recuperado es dy, el cual se calcula como:
RSV1 = ¢, (RSVY, RSVY') = (M, 4), (M, 0)) =
= AAHM,.4)- 02+ A"1(M,0)-0.8) = A(4.08) = (M, .08).

El resultado obtenido si usaramos la t-norma MIN seria:

{RSV, = H,RSV, = H}.

En este caso, se obtienen los dos mejores documentos, d; and dy, sin posibilidad

de distinguir entre ellos.

En la Figura 4.2 mostramos graficamente el ejemplo completo de rendimiento de

este nuevo modelo SRI lingiiistico.
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Figura 4.2: Ejemplo de proceso de recuperacién de informacién.
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4.3.3. Ejemplo Practico del Rendimiento del Nuevo Sistema

de Recuperacion de Informacién Lingiistico 2-tupla Definido

En este apartado mostramos un ejemplo practico de rendimiento del nuevo modelo
de SRI propuesto en Seccién 4.3, al que llamaremos SRIy. Los resultados de SRIy
seran comparados con los obtenidos por el modelo de SRI ordinal propuesto en [51] y

descrito en la Seccion 4.2. A este tltimo lo denotaremos por SRI,.

Para mostrar el benificio de usar el modelo de representacién de informacién lingiiisti-
ca 2-tupla, junto con el nuevo operador de agregacion LOW Ay, en el diseno de SRy,
usaremos dos pequenos ejemplos practicos. Estos consisten en dos pequenas consultas
evaluadas sobre la coleccion TREC. Tanto las consultas como sus resultados pueden

verse en las Tablas 4.1 a 4.4.

Para mas ejemplos véase el Anexo B, en el cual se podran encontrar también los
documentos en los que aparecen los términos usados en los siguientes ejemplos.
Como puede verse, todas las bondades de S RI5; mostradas en el ejemplo tedrico del

apartado anterior, son extrapolables al entorno practico.

En primer lugar, SRy, al no perder informacion es capaz de obtener un mejor

ranking de documentos (Tabla 4.2), que el obtenido por SRI, (Tabla 4.1).

En segundo lugar, el uso de operadores de agregaciéon mas flexibles que los clasicos
MIN y MAX nos permite amortiguar el comportamiento extremo (es decir, rechaz-
amos por completo un documento si no aparece en todos los operandos que intervienen;

o aceptamos cualquier documento con tal de que sea recuperado por alguno de los
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| RESULTADOS DE LA CONSULTA |

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 13 H H
Rank ID Doc RSV
1# 4984 EL
24 4782 EL
34 4459 EL
44 4220 EL
5F# 4157 EL
67 4133 EL
T4 4097 EL
84 2621 EL
94 2423 EL
104 1980 EL
114# 1816 EL
124 185 EL
134# 3030 EL

Tabla 4.1: Evaluacién de (clamp, H, V'L, ) con RSV,,.
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H [ RESULTADOS DE LA CONSULTA || [

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 13 H H
Rank ID Doc RSV
1# 4220 (L,0.13)
24 3030 (L,0.13)
34 4133 (L,0.01)
44 4782 (L,-0.08)
5F# 4157 (L,-0.12)
67 4459 (L,-0.13)
T# 2621 (L-0.15)
84 4097 (L,-0.17)
94 4984 (L,-0.18)
104 185 (L,-0.18)
114 1816 (L,-0.22)
124 2423 (L,-0.23)
13# 1980 (L,-0.24)

Tabla 4.2: Evaluacién de (clamp, H,V L, _) con RSVy,.
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I | RESULTADOS DE LA CONSULTA || |

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 1.00

H H Numero de documentos recuperados = 0 H H
I Rank [ ID Doc | RSV |

Tabla 4.3: Evaluaciéon de (bay, H,V L, )AN D{clamp,T, EL, _) con SRI,.

[ [ RESULTADOS DE LA CONSULTA | [

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 0.80

H H Numero de documentos recuperados = 2 H H

Rank ID Doc RSV
14# 185 (L,-0.25)
2% 2423 (L,-0.28)

Tabla 4.4: Evaluacién de (bay, H,V L, YAND{(clamp,T, EL,_) con SRIy.

términos que intervienen en la agregacién) de los conectivos légicos AND y OR, re-
spectivamente. Estos resultados pueden verse en las Tablas 4.3, para los resultados

obtenidos por SRI,, y 4.4 para los obtenidos por SRIy;.
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4.3.4. Ventajas y Desventajas

En esta subseccion, analizamos las principales ventajas y desventajas de nuestra

propuesta con respecto al modelo de SRI lingiiistico ordinal definido en [51].

Ventajas. Observamos las siguientes ventajas:

= En primer lugar, es obvia la ventaja del uso del modelo de representacion
lingiiistico difuso 2-tupla, dado que si usamos una representacién lingtistica

ordinal seria imposible distinguir entre d; and dy.

= Segundo, también es obvio que el modelo de representacion de informacién
lingtifstico difuso 2-tupla evita la pérdida de informacién en el proceso de

computacién de los grados de relevancia.

= Tercero, con el modelo de representacion lingiiistico difuso 2-tupla se simpli-
fica la complejidad de algunas funciones de evaluacion, como es el caso de la

semantica cuantitativa.

= En cuarto lugar, el nuevo operador propuesto para modelar los conectores
l6gicos AND y OR, el operador lingiiistico LOWA 2-tupla, mejora el célculo

de los grados de relevancia.

= Finalmente, deberiamos apuntar que este nuevo modelo de SRI lingiiistico
mejora en general el rendimiento de aquel propuesto en [51] con un minimo
coste y sin afectar negativamente a la interaccién usuario-SRI, dado que el
lenguaje de consulta es el mismo y los grados de relevancia siguen siendo

expresados en una forma lingiiistica.

Desventajas. Observamos desventajas similares a las que afectan al modelo de SRI

propuesto en [51]. Principalmente dos:
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= Con el subsistema de consulta el usuario puede expresar una gran cantidad de
restricciones, pero debe decidir qué y cuantas semanticas va a considerar en
la formulacion de sus necesidades de informacién, el subsistema soporta todas
las posibilidades. Por tanto, es necesario diseniar una adecuada interfaz de
usuario que pueda ayudar al usuario a hacer un mejor uso de las posibilidades

de expresion del lenguaje de consulta ponderado.

= Definir herramientas que permitan al usuario controlar la agregacion en el
proceso de evaluacién, es decir, implicar el concepto de relevancia de usuario

en nivel de los conectores 16gicos Booleanos.

= gi, tiende a sobrevalorar la satisfaccién/no-satisfaccion de las respuestas.
Este problema es una consecuencia de la propia definicién de gi, como vere-
mos en la Seccion 4.4. En resumen podriamos decir que la evaluacion es de-
masiado optimista cuando se satisface el valor de umbral, ademas de que se
reducen las posibilidades de discriminacién entre documentos que satisfacen
el umbral. Igualmente ocurre para el caso de no-satisfacciéon. En la sigu-
iente seccion propondremos una mejora al nuevo modelo de SRI lingiiistico

propuesto en este capitulo para tratar de solucionar este ultimo problema.

4.4. Mejoras Adicionales. Una Nueva Funciéon de
Evaluacién basada en 2-tupla para Modelar la

Semantica de Umbral Simétrico

Segtun la semantica de umbral simétrico, el subsistema de evaluacién asume que un

usuario puede buscar documentos con una aceptable minima presencia de un término
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en su representacién (como ocurre en la interpretacion clasica del umbral [61]), o doc-
umentos con una presencia maxima aceptable de un término en su representaciéon. Por
tanto, cuando un usuario solicita documentos en los cuales el concepto representado
por el término t; esté con el valor Alto de Importancia, el usuario no rechazarda un
documento con un valor F por encima de Alto; o por el contrario, cuando un usuario
busca documentos en los cuales el concepto representado por ¢; tenga un valor Bajo de
Importancia, dicho usuario no rechazara documentos donde el valor F sea inferior a

Bajo.

Por tanto, las consultas del tipo: (t;,¢;) € 7 x S, donde ¢; > ST (por ejemplo:
Alto, Muy Alto, ...), indicando la presencia del ¢; en el documento, serén tratadas de
manera distinta a las consultas donde ¢; < s T (por ejemplo: Muy Bajo, Bajo, ...), que
expresan la ausencia del término en el documento. En el primer caso, la consulta (t;, ¢;)
es equivalente a (t;, al menos ¢;), que indica que los documentos deseados son aquellos
que tienen un valor F tan alto como sea posible; por el contrario, la segunda situacion
es equivalente a (t;, como mucho ¢;) donde ahora, los documentos més relevantes son

aquellos donde F es tan bajo como sea posible.

La funcién de evaluacién g' definida en [51] representa una posible modelizacién
del significado de la semantica de umbral simétrico. Otra posible interpretacion para

esta seméntica fue presentada en [50], a la que llamaremos ¢" v que se define como

" :DxT xS —S:
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SMIN{a+8,T} ST < sy < 8

RSVE = (o) = MAxees By sslate<a)

NEG(smaxioa-p) Sa < 8p < Sz

L NEG(SM[N{CL+5’T}) (Sb < 8%) A (Sb < Sa)

tal que, (i) s, = c};

15 (ii) s, es el peso lingiiistico del término indice obtenido como

sq = Label(F(d;,t;)), siendo Label : [0,1] — S una funcién que asigna una etiqueta

2|b—al

en S al valor numérico r € [0,1}; y (iii) 8 = round(==

) es un valor de bonificacién
que recompensa o penaliza los grados de relevancia segun la satisfaccion /no-satisfaccién
de la consulta (t;, ¢!, c?, c3).

Ambas interpretaciones tienen un comportamiento similar y presentan los mismos

problemas:

Pérdida de Precision Este problema es una cosecuencia del marco lingiifstico ordinal
en el que se basan, que trabaja con dominios de expresion lingiifsticos discretos
y esto implica asumir limitaciones en el dominio de representacion de los RSVs.
Por consiguiente, como el conjunto de términos S tiene una cardinalidad limi-
tada (5, 7 0 9 etiquetas) para establecer los RSVs lingiiisticos, en consecuencia,
es dificil distinguir o especificar qué documentos satisfacen realmente mejor las

consultas atémicas (t;, ¢!, c2, ¢}). Aunque el sistema recupere muchos documentos,

1) 1)

los posibles juicios de relevancia estan limitados por la cardinalidad del conjunto

de etiquetas considerado.

Pérdida de Informacién Este problema es también una consecuencia del enfoque

lingiifstico ordinal ya que esto nos fuerza a aplicar operaciones de aproximacion
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en la definicién de ¢' y g'', en particular, la operacién round, y como se sabe [46]

esto siempre causa que exista pérdida de informacion.

Example 4.1. Sea S = {sp = Null (N), s; = Extremely Low (EL), sy = Very
Low (VL), s3 = Low (L), s4 = Medium (M), s; = High (H), s = Very High (VH),
s7 = Extremely High (EH), ss = Total (T)} un conjunto de etiquetas usadas para
asociar la informacién lingiiistica en un SRI y consideremos dos documentos d;
y ds, tales que Label(F(dy,t;)) = EH y Label(F(ds,t;)) = T, respectivamente,
entonces si tenemos una consulta atémica (t;, M, _, ) obtenemos el mismo gra-
do de relevancia para ambos documentos como consecuencia de la pérdida de

informacién, g(dy,t;, M) =T y g (ds, t;, M) =T.

g' y g" tienden a sobrevalorar la satisfaccién/no-satisfaccién de las respuestas
Este problema es una consecuencia de la propia definicién de ¢' y ¢'". Por ejem-
plo, si analizamos su definiciéon podemos observar que los grados de relevancia
generados cuando se satisface el valor de umbral, es decir, syr7n{a+s,7}, Siempre
estan limitados por el peso del término indice s,. En resumen podemos decir
que la evaluacién es demasiado optimista cuando se satisface el valor de umbral,
ademas de que se reducen las posibilidades de discriminacién entre documentos

que satisfacen el umbral. Igualmente ocurre para el caso de no-satisfaccion.

En esta seccién, presentamos una nueva funcién de evaluacion para modelar la semantica
de umbral simétrico que supera los problemas, anteriormente comentados, de la fun-

ciones g [51] y ¢* [50].
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<7 <z / . ~
La nueva funcién de evaluacién, que llamamos gs,, se ha disefiado usando como base

el modelo de representacién de informacién lingiiistica 2-tupla [46].

Primeramente, hay que destacar que el simple hecho de definir la nueva funcién
gh con el enfoque lingiifstico 2-tupla, nos permite solventar el primer problema de g'
y ¢", dado que g%; heredard las propiedades del modelo 2-tupla, como sucede con la
funcién gs,. La principal propiedad de este modelo es eliminar la pérdida de precisién
del modelo lingtiistico ordinal [46]. Por otro lado, para superar el segundo problema,
tenemos que evitar incluir operaciones de aproximacion en la definicién de la nueva fun-
cion de evaluacion g% como hemos hecho con gi,. Por tanto, podemos decir que los dos
primeros problemas quedan resueltos con la definicién de g3, con esto solo nos queda
superar el tercer problema, para lo cual, tenemos que suavizar los grados de relevancia
que obtienen gi, cuando el valor de umbral se satisface minimamente por el peso del

término indice.

Como se menciond anteriormente, la semantica de umbral simétrico tiene un com-
portamiento simétrico a ambos lados del valor de umbral medio, ya que estd definida

para distinguir dos situaciones en la interpretacion del umbral:

» cuando el valor de umbral estd a la izquierda del término central (pesos para

indicar presencia del término en el documento), y

» cuando estd a la derecha de este valor central (para indicar la ausencia).




4.4. Mejoras Adicionales. Una Nueva Funcién de Evaluacién basada en
130 2-tupla para Modelar la Semantica de Umbral Simétrico

Por consiguiente, analizando inicamente el caso de los pesos de presencia, podemos
derivar rapidamente el comportamiento para el caso opuesto. Ademads, por simplicidad

partiremos de la definicién de ¢*'.

Cuando el peso lingiiistico de umbral s, dado por un usuario es mayor, en el sentido
habitual, que la etiqueta central sr del conjunto de términos S, la funciéon de evalu-
2
.« 1/ . .. 1/
acion g- es no-decreciente. Como se dijo antes, g° recompensaba en exceso a aquellos
documentos cuyo valor F supera al peso de umbral s;, y penaliza también en exceso a

aquellos documentos que no sobrepasan s.

En esta Seccion presentamos una funcién de evaluacion g%é que suaviza el compor-
tamiento de ¢''. Concretamente, para conseguir este objetivo, g%; deberia trabajar como
sigue: cuanto mas sobrepase F el valor umbral y més cerca estén ambos del maximo
valor de relevancia sp, mayor seran los RSVs de los documentos. Por el contrario, cuan-
do F sea menor que el peso de umbral y muy proximo al valor minimo de relevancia
s, mas bajos serda el RSV obtenido para el documento. En la literatura, a estas dos
situaciones se las conoce como sobresatisfaccion (oversatisfaction) y infrasatisfaccion

(undersatisfaction) [61].

Si suponemos un dominio numérico continuo [0,T], el la Figura 4.3, podemos ver grafi-
. !/ . . .

camente el comportamiento deseado para g, en tres situaciones diferentes, para tres

valores de umbral dados %, u 'y u', siendo 0, % y T los indices de los siguiente términos

de S: término mds bajo, término central y término mayor, respectivamente.

Si nos centramos en el caso del valor umbral u (ver Figura 4.4), entonces dados dos
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Relevance

(o)

T-F(dj, t;)

Figura 4.3: Comportamiento deseado de la funcién de evaluacion g3,
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posibles valores de pesos de términos indice a; < u y as > u, los grados de relevancia
obtenidos por la deseada funcién de evaluacion deberian ser 3, y B + % Asumiendo
esta hipétesis, la definicién de la funcién de evaluacion g3, : Dx7T xS — (S x[—.5,.5))

en el lado derecho del término central seria como sigue:

RSV;J = g%;(dj,ti,cl) = A(ﬁ2 + 5) ((Swaa) > (Sb,O)) A ((31”0) > (8%,0))

Z A1) ((Saaa) < (5,0)) A ((s6,0) = (s2,0))
donde (sq, ) = A(T-F(dj, t;)) y (sp,0) es la representacion en el modelo lingiiistico
2-tupla del peso lingiifstico de umbral, ¢}, dado por un usuario, y 3; y (2 son valores
numéricos obtenidos como sigue. En la Figura 4.4, dos tridngulos muestran el compor-
tamiento de la funcion de evaluacion deseada. El tridngulo a la derecha del valor central
%, muestra la manera en que son recompensados los documentos que tienen un peso
del término indice a; mayor que un valor de umbral u, y el tridngulo de la izquierda

como son penalizados los documentos que tienen un peso del término indice a; menor

que u. Analizando ambos tridngulos podemos calcular las siguientes expresiones para

B2y B1:

T-1L 3 T (ag — u)
2 2 2
= — =
T—u ay—u b 2 (T —wu)
L a - L T
l:&:}ﬁl_ ! :al
U a 2-u

donde:

» u = A7(s,0) siendo s, el valor lingiifstico de umbral proporcionado por un

usuario,
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Relevance
1
5
r |\ '.
2 E :
i il .
0 a T u a T
2
T-F(d;,t)

Figura 4.4: Comportamiento deseado de g3, para valores umbral a la derecha del término
central.
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= ay deberia ser el peso numérico de algin término indice ¢; representado el con-

tenido de un documento d;, es decir, ay =T - F(d;,t;), y similarmente,

= a; deberia ser el peso numérico de algiin término indice ¢; representado el con-

tenido de un documento dy, es decir, a; = T - F(d, t;).

Resumiendo, dado que g%;, al igual que ¢, debe presentar un comportamiento simétrico
a ambos lados del valor de umbral medio, la definicién completa de gi se obtiene

facilmente como sigue:

( ABr+ %) (80, 00) = (54,0)) A ((s3,0) = (s2,0))
RSV = g (d 1, cl) = A(Br) (84, aa) < (55,0)) A ((s6,0) = (s2,0))
AB5+3)  ((Saraa) < (56,0)) A ((56,0) < (s1,0))
L AWM ((8a,26) > (56,0)) A ((85,0) < (s2,0))
donde B, = (}2 uu), Bo= 4L gy = T(u.ual)a gy = 7;,((21:(;2)), u = A7(s,0),

=T -F(dg,t;) y ag =T-F(dj, t;) y (s, 0) es la representacién en el modelo lingiiistico

2-tupla del peso de umbral, ¢}, dado por el usuario.

Considerando el conjunto de etiquetas S={sp = N,s; = EL,sy = VL,s3 = L,s4 =
M,ss = H,s¢ = VH,s; = FEH,ss = T}, en las Tablas 4.5 y 4.6 mostramos una
comparativa del comportamiento de ambas funciones de evaluacion de la semantica
de umbral simétrico, ¢g'' y g% (ver columnas cuatro y seis) cuando s, > 5T, esto es,
para s, € {S4, S5, S, S7, Ss }. Para realizar mejor la comparacién, también mostramos los
valores de gl proyectados en el domino lingiifstico ordinal (ver columna cinco), esto

es, considerando los resultados de g3; en el domino lingiifstico 2-tupla (S x 0). Por
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tanto, analizando la definicién de g3, y los resultados mostrados en las Tablas 4.5 y 4.6,

podemos destacar lo siguiente:

/ . .
1. ga, es no-decreciente para valores de umbral mayores que el valor de umbral medio
y decreciente para valores de umbral menores que el valor de umbral medio, y por
. . . ., ., . , . ! .
consiguiente, trabaja como la funcién de evaluacién de umbral simétrico g*, siendo

consistente con la seméantica de umbral simétrico.

2. El problema de pérdida de precision en los resultados se ha solucionado gracias al
uso del modelo de representacién lingiiistico difuso 2-tupla, con el cual, g%,; produce
resultados més precisos que ¢, ya que al valor lingiifstico obtenido se le asocia el
valor numérico que mide la diferencia de informacion derivada, lo que se conoce
como traslacién simbdlica [46]. Ademéds, hay que apuntar que esta mejora en la
precisién de los resultados puede ayudar a ordenar los documentos en la salida
del SRI. Por ejemplo, en las filas 38 v 39 de la Tabla 4.6 ¢" devuelve los mismos
grados de relevancia, es decir, sy y 5o, mientras que g4, obtiene (sy, —.5) y (s1,0)
respectivamente. Por tanto, en este caso, g%; produce resultados mas precisos y

por consiguiente, permite ordenar mejor los documentos evaluados en las filas 38

y 39.

3. El problema de la pérdida de informacién en los resultados proporcionados por
g"" se solventa también ya que no usamos operaciones de aproximacién en su
definicién y la representacion lingiifstica difusa 2-tupla permite recoger toda la
informacion generada en el proceso de computacion con palabras generados por
la aplicacion de g%; Por ejemplo, en las Tablas 4.5 y 4.6 podemos observar que
en muchos casos (filas, 11 a 14, 20 a 24, 29 a 34, 38, 40, 42, 44) si trabajamos con

., / . e e . . , . . .,
la funcién g4, en un contexto lingiifstico ordinal existe pérdida de informacién ya

que no se representa el valor de la traslacion simbdlica.
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4. Con respecto al problema de sobrevaloracién de ¢!, podemos decir que g%,; con-
sigue suavizar este comportamiento. Por ejemplo, si comparamos las expresiones
de ambas funciones en el caso de valores de umbral por encima (a la derecha)
del valor central y suponiendo que estamos en un caso en el que se satisface el
umbral, los resultados obtenidos por g% estan en el intervalo lingiiistico 2-tupla
[(s%,O), (s7,0)] (usando la proyeccién de g3, en un domino lingiifstico ordinal

S(g(S))), lo que significa que se obtienen del conjunto de etiquetas:

{8%78%+1,...,ST},

mientras que los resultados obtenidos por ¢' estdn determinados por el conjunto

de etiquetas:

{sp = Label(F(d;,t;)), Sps1s- - -, ST},

siendo s, = Label(F(d;,t;)) el peso lingiiistico ordinal del término ¢; que rep-
resenta el contenido del documento d; igual al valor de umbral deseado s; y

manteniendo la siguiente relacion:

9" (dj ti 6) = 93,(S)(ds, L, 1),
para todo Label(F(dj,t;)) > s, > ST.

Este hecho puede observarse facilmente en las Tablas 4.5 y 4.6. Igualmente, ocurre

en el caso de no-satisfaccién.
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D | Fdj,ts) | s | g" | 92(S) 93

1 50 s4 | So S0 (80, 0)

2 S1 sS4 | So S1 (s1,0)

3 S9 sS4 | 51 S9 (s2,0)

4 S3 S4 S3 S3 (83, O)

5 S4 S4 S4 S4 (84, O)

6 S5 S4 S5 S5 (85, O)

7 S6 S4 S S6 (56, O)

8 S7 S4 | Sg S7 (s7,0)

9 Sg S4 | Sg Sg (ss,0)
10 S0 S5 | So S0 (80,0)
11 $1 S5 | Sp $1 (s1,—0.2)
12 S9 S5 S1 S9 (827 —04)
13 S3 S5 S92 S9 (52, 04)
14 S4 S5 | 84 S3 (s3,0.2)
15 S5 S5 | S5 S4 (54,0)
16 S6 S5 | Sg S5 (s5,0.33)
17 S7 S5 | Sg S7 (s7,—0.33)
18 S8 S5 S8 S8 (Sg, 0)
19 S0 S6 S0 So (80, O)
20 S1 S So S1 (51, —033)
21 59 S6 | S1 51 (s1,0.33)
22 53 S6 | So S9 (s2,0)
23 S4 S¢ | S3 S3 (s3,—0.33)
24 S5 S6 S5 S3 (83, 033)
25 S6 S6 S6 S4 (84, 0)
26 S7 S6 St S6 (86, O)
27 S8 S6 S8 S8 (88, O)
28 50 s7 | s S0 (80, 0)
29 S1 s7 | So S1 (s1,—0.43)
30 S9 s7 | 81 S1 (s1,0.14)
31 S3 S7 S9 S9 (SQ, 029)
32 S4 S7 S3 S9 (82, 029)
33 S5 S7 S4 S3 (83, O].4)
34 S6 S S6 S3 (83, O43)
35 S7 s7 | s7 S4 (84,0)
36 Sg S7 | Sg Sg (ss,0)

Tabla 4.5: Comportamiento de las funciones de evaluacién de la seméantica de umbral

simétrico.
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[ DI FEt) s [d" [anS) ] g |
37 So Ssg | So So (50,0)
38 S1 ss | So S1 (s1,—0.5)
39 S9 ss | So 51 (s1,0)
40 S3 S8 59 59 (827 —05)
41 S4 S8 S3 59 (82,0)
42 S5 sg | S4 S3 (s3,—0.5)
43 S6 Sg | Ss S3 (53,0)
44 S7 s | sy S4 (s4,—0.5)
45 Sg Sg | Ss S4 (54,0)

Tabla 4.6: Comportamiento de las funciones de evaluacién de la

simétrico (Continuacién).

semantica de umbral

4.4.1. Ejemplo Tedrico del Rendimiento del Nuevo Sistema

de Recuperacion de Informacion Ponderado Lingiiistico

2-tupla con gJ,

Para mostrar el rendimiento de g3, desarrollaremos un ejemplo simplificado del

modelo de SRI propuesto en la Seccion 4.3, centrandonos solo en aquellas partes que

, ., ! . . .
quedarian afectadas por la nueva funcién gi,. Estas simplificaciones son:

= Suponemos que el usuario no introduce pesos con semantica cuantitativa, es decir,

no esta interesado en reducir el nimero de documentos recuperados para cada

término ¢; de la consulta. Por lo tanto, no es necesario aplicar el paso 3 (Evaluacion

de los dtomos con respecto a la semdntica cuantitativa) del SRI lingtiistico 2-tupla

propuesto en la Seccién 4.3.

= También supondremos, que el usuario tampoco considera que unos términos de la

consulta sea mas importantes que otros, por lo que no introduce pesos asociado

a la semantica de importancia relativa. De ahi que no sea necesario aplicar el

paso 4 (Evaluacion de subexpresiones y modelado de la semdntica de importancia
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relativa) del modelo de SRI propuesto en la Seccién 4.3. Por lo tanto, no seria
necesario elegir una funcién de transformacion h ni utilizar un operador de agre-
gacion informacién ponderada, solo necesitariamos usar el operador de agregacién

(o Oportuno.

Hechas estas puntualizaciones, empezamos el ejemplo. Supongamos una pequena
base de datos con siete documentos D = {dy, ..., d7}, representados por un conjunto de
diez términos indice 7 = {t1,...,t10}. Los documentos ha sido indizados por la funcién
JF obteniendo las siguientes representaciones:

di =0.7/ts + 0.4/ts + 1/t7

dy = 1/ty +0.6/t5 +0.8/ts + 0.9/17

ds = 0.5/ta + 1/t5 +0.8/t4

dy =09/t +0.5/ts + 1/t7

ds =0.7/t3+ 1/ty +0.4/t5 + 0.8/tg + 0.6/t

dg = 0.8/t5 +0.99/ts + 0.8/t

d7 = 0.8/t5 + 0.02/ts + 0.8/t; +0.9/ts

Usando el conjunto de nueve etiquetas anterior, y considerando que un usuario

formula la siguiente consulta:
El proceso de evaluacién se desarrolla como sigue:

Evaluacién de los atomos con respecto a la semantica de umbral simétrico

En este paso, primero representamos los documentos en el domino 2-tupla apli-

cando la funcion A(T - F(d;, t;)).

di = (VH,—4)/ts + (L, .2)/te + (T,0)/t7
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do = (T,0)/ty + (H,—.2)/ts + (VH, 4)/ts + (EH, .2)/t;

ds = (M,0)/ta + (T,0)/ts + (VH, .4)/t4

dy = (FH,.2)/ty+ (M,0)/ts + (T,0)/t;

ds = (VH,—4)/ts + (T,0)/ty + (L, .2) /ts + (VH, .4)/tg + (H, —.2) /119

de = (VH, 4)/ts + (T,—.08)/ts + (VH, .4)/t;

d7 = (VH, 4)/ts + (N, .16) /te + (VH, 4)/t; + (EH, .2) /ts.

Después evaluamos los atomos de acuerdo a la semantica de umbral simétrico por
medio de gl :

» para (¢5,VH):

{RSV} = (M-.27), RSV} = (L,.2), RSV = (VL,.13),

RSVJ = (H-.2), RSVS = (H-.2)}
» para (tg,L):

{RSVS = (M,-.16), RSV = (EL,.28), RSV} = (L,.2),

RSVS = (N,.06), RSVS = (T.-.16)}
» y para (t7,H):

{RSV{ = (T,0), RSVJ = (EH-.07), RSV = (T,0),

RSV{ = (VH,-.13), RSV{ = (VH~.13)}

siendo RSV} = ga:(d;, ti, (c;,0)), y donde por ejemplo, el valor RSV, se calcula

CcOo1mo:

RSV = ghi(d;, ti, (¢;,0)) = ACSTZD 4 8y — A(6.93) = (s; = EH, —.07).
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Evaluacién de las subexpresiones. La consulta ¢ tiene dos subexpresiones, ¢ =
(t5, VH)V (t7,H) y g2 = (ts, L)V (t7, H). Cada subexpresién estd en forma disyun-
tiva, y por tanto, tenemos que aplicar un operador LOW Ay, con orness(W) > 0.5

(por ejemplo, W = [0.7,0.3]). En el resultado que obtenemos es el que sigue:
= para g1 = (t5, VH) V (t7, H):
{RSV}! = (EH.-.28), RSVy} = (VH-.19), RSV} = (VH-.4),
RSV} = (EL,.49), RSV{' = (VH,-.45), RSV} = (VH,-.45)}
= Yy para gz = (tﬁaL) \% (t77 H)
{RSV? = (EH.-.25), RSV} = (H,.24), RSV}? = (EH,-.44),
RSVE = (M,.13), RSV? = (EH,.25)}
siendo ahora RSVj el resultado de evaluar la subexpresién ¢; con respecto al
documento d;, donde, por ejemplo, RSV se obtiene como:
RSV} = ¢2,(RSVY = (EL,.28), RSV, = (EH,-.07)) =

= A(6.93-0.741.28 - 0.3) = A(5,24) = (H, .24),

de tal forma que A~Y(EL,.28) =1.28 y A"Y(EH, —.7) = (6.93).

Evaluacién de la consulta completa. La consulta completa se evalia usando el op-
erador LOW Ay, con un valor orness(W) < 0.5 (por ejemplo W = [0.3,0.7]), ya
que estd expresada en forma conjuntiva. Haciendo esto, obtenemos el siguiente

conjunto difuso de documentos:

{RSV;, = (EH,-.27), RSV, =(H,.41), RSVy = (VH,-.11),

RSVs = (N, .45), RSVg = (H-.44), RSV; = (VH,.06)}.
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. . . 1. ’
Para evaluar la mejora de rendimiento de un SRI al utilizar gi,, comparamos
sus resultados con los que obtenemos por el mismo SRI en un marco lingiiistico

ordinal y utilizando la funcién de evaluacién ¢'':
{RSVy, = EH, RSV, = VH, RSV, = VH, RSV5 = EL, RSV = H, RSV; = H}.
Analizando estos resultados podemos concluir lo siguiente:

1. Primeramente, es obvio el beneficio de usar el modelo de representacion lingiiisti-
co difuso 2-tupla, dado que si usamos una representacion lingiiistica ordinal es
imposible determinar la diferencia de relevancia entre algunos documentos, por
ejemplo entre dy y dy o entre dg o d;. Estos hechos son facilmente observables

usando el formato lingiiistico 2-tupla.

. 7 .7 /

2. Por otro lado, debemos apuntar que el SRI basado en la funcién de evaluacion gs,
obtiene resultados mas consistentes, que reflejan mejor los grados de relevancia
de algunos términos con respecto a las necesidades de informacion expresadas por

el usuario. Por ejemplo:

= Si observamos la representacion del documento ds, vemos que éste no sa-
tisface ningun criterio expresado en la consulta ponderada ¢, es decir, no
contiene los términos tg y t7, y aunque contiene el término t5, su peso es
menor que el valor de umbral asociado con t; en la consulta. Por tanto,
parece mas razonable y consistente juzgar esta situacion con un valor bajo

de relevancia N que con un valor EL.

= Si observamos la representacion de los documentos d; y d7, podemos ver
que ambos presentan valores de satisfaccion, con respecto a la consulta, muy
. . . ’ .
similares, sin embargo, el SRI basado en g devuelve grados de relevancia

més diferentes que en el caso del SRI que usa gJ;.
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4.4.2. Ejemplo Practico del Rendimiento del Nuevo Sistema
de Recuperacion de Informacion Ponderado Lingiiistico
2-tupla con g,

En este apartado mostramos un ejemplo practico de rendimiento del nuevo modelo
de SRI propuesto en la Seccién 4.3 utilizando la nueva funciéon de interpretacion de la
seméantica de umbral simétrico g4, a este modelo de SRI lo notaremos por SRI, para
diferenciarlo del propuesto en 4.3. Los resultados de SRI,, serdan comparados con los

obtenidos por el modelo SRy y mostrados en las Tablas 4.7 y 4.8.

En esta ocasion solo nos centraremos en mostrar de manera practica las bondades
sz .« , . . , . /
de la nueva funcién de evaluacién de la semdntica de umbral simétrico g3,. Para una

comparacion mas fiel, usaremos las mismas consultas que en la Seccién 4.3.3.

Para més ejemplos véase el Anexo B, en el cual se podran encontrar también los

documentos en los que aparecen los términos usados en los siguientes ejemplos.
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[ RESULTADOS DE LA CONSULTA | [

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 13 H H
Rank ID Doc RSV

1# 4220 (EL,0.00)
24 3030 (EL,0.00)
3# 4133 (EL,-0.19)
44 4782 (EL,-0.33)
DF# 4157 (EL,-0.40)
64 4459 (EL,-0.41)
T# 2621 (EL,-0.44)
84 4097 (EL,-0.48)
94 4984 (EL,-0.49)
104 185 (EL,-0.50)
114 1816 (N,0.45)
124 2423 (N,0.44)
13# 1980 (N,0.41)

Tabla 4.7: Evaluacién de (clamp, H,V L, ) con SRI,,.

| RESULTADOS DE LA CONSULTA || |

Parametros utilizados

Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 0.80

H

H Numero de documentos recuperados = 2 H H

Rank ID Doc RSV
1# 185 (N,0.32)
24 2423 (N,0.27)

Tabla 4.8: Evaluacién de (bay, H,V L, YAN D{clamp,T, EL,_) con SRI,,.
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4.5. Algunos Comentarios

En este capitulo, hemos presentado un nuevo modelo de SRI lingtiistico difuso basa-
do en el enfoque lingiiistico difuso 2-tupla. Tal enfoque nos permite evitar los problemas
de pérdida de precision e informacion que padecen en su actividad los modelos de SRI
lingiiisticos ordinales. Cosecuentemente, todo esto mejora su rendimiento. Este mejora
se consigue gracias a que la evaluacion de la relevancia de los documentos no solo viene
expresada por medio de una etiqueta lingiiistica, sino ademés de un valor de traslacion
que almacena cierta informaciéon. Informacién que se pierde en el caso de los modelos

de SRI lingiiisticos ordinales.

Adicionalmente, hemos incorporado un nuevo operador de agregacién, el operador
lingiifstico LOWA 2-tupla, que nos permite suavizar el comportamiento de los conec-

tores Booleanos AND y OR.

Por 1ltimo, y no por ello menos importante, hemos estudiado y refinado la in-
terpretacion de la semantica de umbral simétrico, relajando su comportamiento opti-

mista/pesimista.

Todo esto contribuye a mejorar los resultados en el proceso de recuperacion de

informacion como lo atestiguan los ejemplos tedricos y préacticos desarrollados.







Capitulo 5

Un Nuevo Modelo de Sistema de
Recuperacion de Informacién con
Informacion Linguistica no
Balanceada

La mayoria de los SRI basados en enfoques lingiiisticos usan conjuntos de etiquetas
distribuidos de manera simétrica y uniforme para establecer los pesos de las consultas

y los grados de relevancia de los documentos.

El problema es que al usar conjuntos de etiquetas distribuidos simétrica y uniforme-
mente entorno a una etiqueta central, encontramos los mismos niveles de discriminacion

a ambos lados de ésta.

Sin embargo, los usuarios suelen buscar documentos con criterios positivos y por
tanto, al formular sus consultas ponderadas introducen mas pesos que estan por encima
de la etiqueta central que por debajo. Ademas, de una manera generalizada, los usuarios

prestan mas atencién a los documentos relevantes recuperados que a los no relevantes.

147
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Figura 5.1: Ejemplo de un conjunto no balanceado de 7 etiquetas lingiiisticas.

Por todo esto, parece logico que, para mejorar la interaccion entre el usuario y el sis-
tema, éste fuera capaz de permitir escalas lingiiisticas no balanceadas, es decir, conjunto
de etiquetas, S,,, con diferentes niveles de discriminacion a ambos lados de la etique-
ta central, como se muestra en la Figura 5.1, permitiendo que tanto el usuario, en la
formulacién de sus consultas ponderadas, como la salida final del sistema usen estos

conjuntos de etiquetas.

En este capitulo, presentamos un modelo de SRI que acepta consultas ponderadas
cuyos pesos se expresan mediante conjuntos de etiquetas no balanceadas. Este sistema
permite ademas clasificar los documentos recuperados en clases de relevancia lingiiistica

sobre conjuntos de etiquetas no balanceados.

Este capitulo se estructura como sigue: primero introduciremos todas las herramien-
tas de modelado lingiiistico necesarias para manejar informacién lingiiistica no bal-
anceada y después pasaremos a describir el sistema propuesto en detalle, por ultimo
mostraremos ejemplos de funcionamiento, tanto en el marco tedrico como en entornos

practicos.

5.1. Preliminares

En esta seccién presentamos los conceptos que necesitamos para disenar una metodologia

para manejar informacién lingiiistica no balanceada.




5. Un Nuevo Modelo de Sistema de Recuperaciéon de Informacion con
Informacién Lingiiistica no Balanceada 149

5.1.1. Jerarquias Lingiiisticas Basadas en el Modelo 2-tupla

Las jerarquias lingiiisticas fueron introducidas en [26] para mejorar el modelado
lingiifstico en sistemas difusos. También se utilizaron en [49] para mejora la precisién
de los procesos de computacion con palabras en contextos difusos multigranulares. En
este capitulo usaremos esta herramienta para manejar conjuntos de términos lingiiisti-

cos no balanceados.

Como se vio en la Seccion 3.6, una jerarquia lingiifstica es un conjunto de niveles,
donde cada nivel representa un conjunto de términos lingiiisticos con diferente granu-

laridad unos de otros. Cada nivel se denota como [(¢,n(t)), donde,
1. t es un nimero que indica el nivel de la jerarquia, y
2. n(t) denota la granularidad del conjunto de términos lingiiisticos del nivel ¢.

Asumimos niveles con términos lingiiisticos cuya funciéon de pertenencia es de for-
ma triangular, y estan simétrica y uniformemente distribuidas en [0, 1]. Ademads estos

niveles tienen cardinalidad impar.

Los niveles dentro de la jerarquia se ordenan de acuerdo a su granularidad, es decir,
para dos niveles consecutivos t y t + 1, n(t + 1) > n(t). Por tanto, podemos entender
que el nivel t 4+ 1 es un refinamiento del nivel previo t.

Juntando todos estos conceptos, definimos una jerarquia lingiiistica, LH, como la

union de todos los niveles t:
LH = Ji(t,n(t)).
¢

Dada una jerarquia LH, denotamos como S™* el conjunto de términos lingiifsticos de
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LH correspondientes al nivel ¢t de LH caracterizados por una granularidad n(t):
n n(t n(t
S = {50( )7 e 75718—1}'

Generalmente, podemos decir que el conjunto de términos lingiiisticos del nivel ¢ + 1 se

obtiene del predecesor como:
Ut (1)) — 1t + 1,2 n(t) = 1).

Podemos ver un ejemplo grafico de una jerarquia lingiiistica en la Figura 3.9. En es-
ta figura tenemos tres niveles, uno con tres, otro con 5 y un tultimo con 9 etiquetas

respectivamente. Estos conjuntos son:
= 1(1,3) = {N, M, T},
» 1(2,5) = {N, L, M, H, T},
= 1(3,9) = {N, VL, QL, L, M, H, QH, VH, T}.

En [49] se desarrollaron funciones de transformacién entre etiquetas de diferentes

niveles para realizar procesos de computacion con palabras sin pérdida de informacion.

Definicién 5.1. Sea LH = J,[(t,n(t)) una jerarquia lingiifstica cuyos conjuntos de
términos se denotan como S = {sg(t), . ,32871}, y consideremos el modelo de rep-
resentacion de informacién lingiiistica 2-tupla introducido en la Seccion 3.5. La trans-

formacién de una etiqueta del nivel ¢ a una etiqueta del nivel ¢ se define como :
Ttt’ : l(t7n(t)) - l(tlv n<t/))

(57", amt) =
Ay (570 a"®) - (n(t') - 1)
A n(t) —1

).
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Proposition 5.1. La funcion de transformacion entre términos linguisticos en difer-

entes niveles de la jerarquia es biyectiva:

5.1.2. Metodologia para Manejar Informacién Lingiiistica no

Balanceada

En esta subseccién introducimos una metodologia para manejar conjuntos de térmi-
nos lingiiisticos no balanceados usando el modelo de representacién de informacion
lingiiistica 2-tupla. Basicamente, esta metodologia consiste en representar términos
lingiiisticos de diferentes niveles de LH, y realizar las operaciones de computo sobre
estas etiquetas usando el modelo computacional del modelado lingiiistico difuso 2-tupla

introducido en la Seccién 3.5.2.

Esta metodologia presenta los siguientes pasos:

Representacion de un Conjunto de Términos no Balanceado, S,,, por medio

de una Jerarquia Lingiiistica LH

Para hacer esto, usamos diferentes niveles de la jerarquia lingiiistica LH para rep-
resentar ambos lados del término lingiiistico central. Asi, el lado con ma&s términos
lingiifsticos necesitard un nivel con mayor granularidad {(i,n(z)) de LH y el lado con
menos términos usard un nivel menos granular [(j,n(j)) de LH, siendo i > j. Concre-

tamente, los pasos son:

1. eleccion de un nivel ¢t~ con una adecuada granularidad para representar, usando
el model 2-tupla, el subconjunto de términos lingiiisticos del lado izquierdo de la

etiqueta central de S,,,, y
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Figura 5.2: Jerarquia lingiiistica para representar un conjunto no balanceado de 7 eti-
quetas.

2. eleccién de un nivel ¢+ con una adecuada granularidad para representar, usando
el model 2-tupla, el subconjunto de términos lingiiisticos de S,,, del lado derecho

de la etiqueta central.

Asumiendo el conjunto no balanceado de términos, S,, = {N,L,M,H,QH,VH, T},
mostrado en la Figura 5.1 y la jerarquia lingiiistica de la Figura 3.9, mostramos un
ejemplo de jerarquia lingiifstica en la que usamos diferentes niveles para representar los
términos de ambos lados del término central (Figura 5.2) de S,,. Asi, para representar
los términos {N, L, M } usamos el nivel 1(2,n(2)), (t~ = 1(2,n(2))), y para representar
{H,QH,VH,T} el nivel mas adecuado es I(3,n(3)), (tT =1(3,n(3))).
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Modelo Computacional para Manejar Informacién Lingiiistica no Balancea-

da

Para manejar informacion lingiifstica no balanceada necesitamos un conjunto de
herramientas de célculo, asi, en los siguientes puntos describiremos algunas herramientas

basicas:
1. Elegimos un nivel ¢ € {t~,t"}, tal que n(t') = mazx{n(t~),n(t")}.

2. Comparacién de dos 2-tupla no balanceadas (s;\”, ay), t € {t=, ¢}, y (s7, ),
t € {t~,t*}, cada una representando una cantidad de informacién no balanceada.
Su expresion es similar a la usada para comparar dos 2-tupla (Seccién 3.5.2) pero

D a1) y 74(s'™, az). Deberfamos apuntar que

actuando sobre los valores 7/, (s;
usando la comparacion de dos 2-tupla no balanceadas podemos facilmente definir

los operadores de comparacién Maz,,,, and Min,,.

3. También necesitamos un operador de negacién de informacion lingiifstica no bal-

anceada:

Definicién 5.2. Sea (sz(t), a), t € {t7,tT} una 2-tupla no balanceada, entonces:
NEG(s" a) = Neg(rh(sp" ),
tA € {0, t).

4. Por ultimo también necesitamos definir una serie de operadores de agregacion de
informacion lingiiistica no balanceada . Esto se hace usando los operadores de
agregacion disenados para manejar informacion lingiiistica en el modelo 2-tupla
(Seccidén 3.5.2) pero actuando sobre los valores lingiiisticos no balanceados trans-

formados por medio de 7/, que se introdujo en la Definicién 3.16 de la Seccién 3.6.
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Después, una vez que el resultado ha sido obtenido, es transformado al correspon-
diente nivel t € {t~,t*} de LH por medio de 7} para expresar el resultado en el

conjunto no balanceado de términos S,,.

Por ejemplo, facilmente podemos extender el operador LOW Ay, definido en Sec-
cion 4.3.1, para trabajar con informacién lingiiistica no balanceada, a este oper-

ador lo denotamos como LOW A,,, v se define como sigue:

Definicién 5.3. Sea {(a1,a1),. .., (@m, )} un conjunto no balanceado de in-

formacion lingiiistica 2-tupla a agregar, entonces el operador LOW A,,,, se define

como:
Gun((ar, 1), ..., (Am, ) =W - BT =
=Cl{wy, by, k=1,...,m} =
=w @b (1 —w)RC™ B, by, h=2,...,m}
donde b; = (a;, ;) € (Syn X [—.5,.5)), W = [wy,...,wp], es un vector de pesos,

tal que, w; € [0,1] and Y . w;, =1, B, = Z% h=2,....,m,y B es el vector

2 W’

ordenado de 2-tupla no balanceado. Cada elemento b; € B es el i-esimo mayor de
la coleccién {(ay, 1), ..., (@m,am)}, y Ci7 es el operador de combinacién convexa
de m 2-tupla no balanceadas. Si w; = 1y w; = 0 con ¢ # jVi,j la combinacién

convexa se define como: CI' {w;,b;,i = 1,...,m} = b;. Y si m = 2 entonces se

define como:

")

C2 fw, b, l =1,2 =w, @b; & (1 —wy) @b; =7} (5", )

!

donde (sz(t ),oz) = ANy A= AL () + wy - (AT (b)) = AT (B:)),

t

bj,bi € (Sun X [—.5,.5)), (bj >b;), A€ [0,n(t) —1],t € {t,t+}.
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También podemos definir un operador ponderado de informaciéon lingiiistica no

balanceada.

Generalmente, como vimos en en la Seccién 4.3.1 un operador de agregacion pon-
derado lleva a cabo dos actividades [42]: i) la transformacién de la informacién
ponderada bajo los grados ponderados, y ii) la agregacién de la informacién pon-
derada transformada por medio de un operador de agregacion de informacion no

ponderada.

a) La transformacién de la informacién ponderada bajo los grados ponderados
por medio de la funcién de transformacién h. Algunos familias de conectivos
usados como funciones de transformaciéon en un entorno no balanceado son

los siguientes dos:

1) Funciones de conjuncion lingiistica (LC™ ). Las funciones conjuntivas
que usaremos son las siguientes t-normas, las cuales son monotonamente
no decrecientes en los pesos y satisfacen las propiedades requeridas por

cualquier funcién de transformacion, h, [36]:

s Clésico operador MIN:
LCT (w,a) = MIN,(w,a),

donde MIN,, es el operador de comparacion de 2-tupla no bal-

anceadas.

= Nilpotent MIN:

MIN,,(w,a) ifw>NE
O (w.a) = (w,a) if w>NEG(a)

So en otro caso.
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= Conjuncién débil:

MIN,,(w,a) if MAX,,(w,a) =s
LCY (w,a) = (.a) (.a) g

So en otro caso.
donde w,a € S, X [—.5,.5), a es parte de la informacién a agregar y w
es el peso asociado a a.
2) Funciones de implicacion lingiistica (LI~ ). Las funciones de implicacién
lingiiistica que usaremos son monotonamente no crecientes en los pesos
y satisfacen las propiedades requeridas para cualquier funcion de trans-
formacién h [36]:

= Funcién de implicacion de Kleene-Dienes:
LIT (w,a) = MAX ;,(NEG(w), a),

donde M AX,, es el operador de comparacion de 2-tupla no bal-

anceadas.

= La funcion de implicacion de Godel:

s fw<a
LIy (w,a) =
a en otro caso.

= Funciéon de implicacion de Fodor:

St fw<a
LIy (w,a) =

MAXn(NEG(w),a) en otro caso.

donde w,a € S,, x [—.5,.5), a es parte de la informacién lingiiistica a

agregar y w es el peso asociado a a.

b) La agregacién de la informacién ponderada transformada por medio de un

operador de agregacion de informacién no ponderada f. Como es sabido, la
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eleccién de h depende de la de f.

Como operador f podemos usar LOW A,,,.

5.2. Un Nuevo Modelo de Sistema de Recuperacién
de Informacion con Informacion Lingiiistica no

Balanceada

En esta Seccién presentamos un SRI lingiiistico que usa un conjunto no balanceado
de términos S, para expresar juicios lingiiisticos en el proceso de recuperacion. Partic-
ularmente, S,,, presenta un mayor ntimero de niveles de discriminacién a la derecha del
término central que a la izquierda del mismo (por ejemplo como ocurre en el ejemplo de
la Figura 5.1). Este SRI acepta consultas ponderadas lingiiisticamente y proporciona
los grados de relevancia (RSVs) sobre el conjunto de términos no balanceados S,, y
Sun X [—.5,.5), respectivamente. Los componentes de este SRI son los que se detallan

en las siguientes subsecciones.

5.2.1. Base de Datos Documental

Como en la Seccién 4.2, la base de datos almacena el conjunto finito de documentos
D ={dy,...,d,}y el conjunto finito de términos indice 7 = {t1,...,¢;}. Los documen-
tos son representados por medio de los términos indices, los cuales describen el contenido
subyacente de los documentos. Existe una funcién de indexaciéon F : D x T — [0, 1],
la cual pondera los términos indice de acuerdo a su significancia a la hora de repre-
sentar el contenido de los documentos con objeto de mejorar la recuperacion de éstos.

F(d;,t;) = 0 significa que el documento d; no estéd representado en absoluto por el/los
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concepto/s que representa el término t; y F(d;,t;) = 1 implica que el documento d;
estd perfectamente representado por el/los concepto/s indicados por t;. De esta forma,

podemos ver cada documento d; representado como Ry, = S F(dj, t) /.

Asumimos también que el sistema usa alguno de métodos de ponderacion existentes

[83] para F.

5.2.2. El Subsistema de Consulta

El subsistema de consulta presenta un lenguaje de consulta Booleano ponderado con
el que el usuario expresa sus necesidades de informacién. En las consultas, los términos
pueden ser ponderados de acuerdo a dos posibilidades seménticas, incluso de manera
simultanea. Estds semanticas son la semdntica de umbral y la seméantica de importancia
relativa. Como en [13] usamos la variable lingiiistica Importance para expresar los pesos
lingiifsticos asociados a los términos de la consulta. Ademads, consideramos un conjunto

no balanceado de valores lingiiisticos S,,.

Al asociar pesos de umbral a los términos de la consulta, el usuario pide ver todos
aquellos documentos que traten suficientemente el tema representado por tales térmi-
nos. Con los pesos lingiiisticos de importancia, el usuario pide ver todos los documentos
cuyo contenido este mas asociado a los conceptos representados por el término mas im-
portante que al resto de términos. Cada consulta se construye como una combinacién
de términos indice ponderados, que a su vez son conectados por medio de los operadores

l6gicos AND (A), OR (V), y NOT (=).

Por tanto, una consulta Q es cualquier expresiéon Booleana cuyos componentes
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atémicos son 3-tuplas de la forma (t;, ¢}, ¢?) perteneciendo al conjunto, 7 x S, ; t; € 7T,

171 un?

y ¢l y ¢ son valores lingiiisticos de la variable lingiiistica Importance modelando la

semantica de umbral (indicando la importancia que el término ¢; debe tener en los
documentos deseados) y la seméntica de importancia relativa (indicado la importancia
que el significado de t; debe tener en el conjunto de documentos recuperados), respec-
tivamente. Segun esto, el conjunto Q de consultas legitimas se define por medio de las

siguientes reglas sintacticas:

1. Vg = (t;,ch,2) €T x8? — g€ Q.

17

2.Vq,pe Q—qApe Q.
3. Vg,pe Q@ — qVpe Q.
4. Vge Q — —qe Q.

5. Todas las consultas legitimas ¢ € Q son solo aquellas obtenidas aplicando las

reglas 1-4, inclusive.

5.2.3. El Subsistema de Evaluacion

El objetivo del subsistema de evaluacion es evaluar documentos en términos de su
relevancia con respecto a las consultas Booleanas ponderadas segin las dos posibilidades
semanticas comentadas. Una consulta Booleana con mas de un término ponderado se

evalua por medio de un proceso constructivo ascendente que incluye los siguientes pasos:

1. Preprocesamiento de la consulta: en este paso, la consulta del usuario se pre-
procesa y se transforma en otra que bien puede estar expresada en forma normal
conguntiva (CNF) o en forma normal disyuntiva (DNF), dando como resultado

que todos sus subexpresiones Booleanas tienen al menos dos dtomos.
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2. Fvaluacion de los dtomos con respecto a la semdntica de umbral: en este paso,
se evaluan los documentos con respecto a su relevancia a atomos individuales
en la consulta, considerando solo las restricciones impuestas por la seméntica de
umbral. Segin esta semantica, asociando pesos de umbral a los términos de una
consulta, el usuario busca aquellos documentos cuyo contenido esté suficiente-
mente representado por tales términos. Para modelar la interpretaciéon de la esta
seméntica de umbral, usamos la funcién de evaluacién descrita en [77] pero defini-
da en un contexto lingiiistico 2-tupla, a esta funcién la denotamos por g.,, y la

definimos como:

Gun : DX T xS — S x[-.5,.5).

Entonces, dado un dtomo (t;, ¢}, c?), t; € T,y d; € D, con g,, obtenemos el grado

de relevancia parcial, RSV, en contexto 2-tupla de d;, llamado RS V}i’l, midien-

do cémo de bien el término indice ponderado F(d;,t;) satisface las restricciones

impuestas a través del peso de umbral ¢} de acuerdo a la siguiente expresién:
(S0, q) if (84, q) > (c},0)

gun(dj7 tia Czl) -
A(0) en otro caso.

donde (84, q) = A((n(t) — 1) - F(d;,t;)), A : [0,n(t) — 1] — S x [-.5,.5) con

t=1t"si F(d;,t;) < .byt=t"siF(d;,t;)).5, siendo t~ y t* los niveles de LH.

3. Evaluacion de subexpresiones y modelado de la semantica de importancia relativa:
consideramos que la semantica de importancia relativa cuando tenemos un tinico
atomo no tiene sentido. Por tanto, en este paso evaluamos la relevancia de los doc-
umentos con respecto a todas las subexpresiones de las consultas preprocesadas,

que estaran compuestas por un ntmero minimo de dos componentes atémicos.
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Dada una subexpresion ¢,, con n > 2 atomos, sabemos que cada documento d;
presenta un grado de relevancia partial RS V]“ € (Sun X [—.5,.5)) con respecto a
cada dtomo (t;, ¢}, c?) de q,. Entonces, la evaluacién del grado de relevancia de un
documento d; con respecto a la consulta completa g, implica la agregacién de los
grados de relevancia parcial { RS V}i’l, i =1...,n} ponderados por medio los pesos
de importancia relativa {¢? € S,,,7 = 1,...,n}. Para hacer esto, necesitamos un
operador de agregacién de informacion ponderada sobre 2-tupla que garantice que
los términos mas importante de la consulta sean los términos mas influyentes en

la determinacion de los RSV.

En [92], Yager estudié el efecto de los grados de importancia sobre los operadores
de agregacion tipo MAX y MIN y sugirié una clase de funciones de transforma-
cién de informacién para ambos tipos de agragacion. Para la agregacion tipo MIN,
sugirié un conjunto de t-conormas actuando sobre la informaciéon ponderada y la
negacion de los grados de importancia, para las agregaciones tipo MAX sugirié una
familia de t-normas actuando sobre la informacién ponderada y los grados de im-
portancia. Como es sabido, la evaluacién de los conectivos légicos AND y OR
por medio de los operadores MIN y MAX presenta algunas limitaciones. Esto
es, pueden tener un comportamiento muy restrictivo e inclusivo respectivamente.
Este hecho provoca que el proceso de recuperacion pueda ser enganoso ya que,
por un lado, la t-norma lingiiistica MIN puede provocar el rechazo de documentos
utiles por la no satisfaccién de alguno de los criterios simples de la subexpresion
conjuntiva, y por otro lado, la t-conorma MAX puede provocar la aceptacién de

documentos inttiles por la simple satisfaccion de alguno de los criterios.
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Por tanto, para agregar informacién ponderada no balanceada podemos usar el
operador LOW A, ¢un, junto con las funciones de transformacion LCT y LI,
para modelar los conectivos Booleanos AND y OR ponderados respectivamente.
Ademas, estos operadores superan las limitaciones de las t-normas y t-conormas
lingtifsticas MIN y MAX ya que su comportamiento puede ser suavizado por

medio del vector de pesos.

Por tanto, usamos la medida orness para controlar el comportamiento del oper-

ador LOW Ay, ¢un. En particular, proponemos usar un operador no balanceado

1

., con orness(W) > .5 para modelar los conectivos AND y un operador no

balanceado ¢?, con orness(W) < .5 para modelar el conectivo OR.

Por lo tanto, para evaluar subexpresiones junto con la seméantica de importancia
relativa y segun las actividades necesarias para agregar informacion ponderada, si
la subexpresién es conjuntiva entonces usamos h = ¢l y f = MAX,,(NEG(weight,
con f =

0), valor_no_balanceado), y si es disyuntiva entonces usamos h = ¢?2,

M IN,,((weight,0), valor-no_balanceado).

De manera resumida, dado un documento d;, evaluamos su relevancia con respecto
a una subexpresion g,, llamada RSV} € (Syn X [~.5,.5)) como:
a) Si g, es una subexpresién conjuntiva entonces:

RSV} = 6., (MAX,,(NEG(S,0), RSV}),

o, MAX,,(NEG(c2,0), RSV™)).
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b) Si g, es una subexpresién disyuntiva entonces:
RSVY = @2, (MIN,,((c,0), RSV},
oo, MIN,((c2,0), RSV™).

4. Fvaluacion de la consulta completa: En este paso final de la evaluacion, los docu-
mentos son evaluados con respecto a su relevancia a combinaciones Booleanas en
todas las subexpresiones existentes en una consulta. Para hacer esto, usamos de
nuevo los operadores ¢, y ¢, para modelar los conectivos AND y OR, respec-

tivamente.

Entonces, dado un documento d;, su relevancia con respecto a una consulta g,

RSV; € (Sun x [—.5,.5)) se calcula como:

a) Si q estd en CNF entonces RSV, = ¢, (RSV}',..., RSV})

b) Si ¢ estd en DNF entonces RSV, = ¢, (RSV}',..., RSV}),
siendo v el nimero de subexpresiones de q.

NOTA: Sobre el operador NOT. Deberiamos notar que, si una consulta esta en CNF
o DNF, tenemos que definir el operador de negacién solo a nivel del atomo simple. Esto
simplifica la definicién del operador NOT. Como se hizo en [51], la evaluacién de un

documento d; ante un dtomo negado (—t;, ¢}, c?) se obtiene de la negacién del término

indice ponderado F(t;, d;). Esto significa computar la funcién de evaluacién del umbral
Gun & partir del valor lingiifstico no balanceado NEG(A((n(t)—1)-F(d;, t;))), cont =t~
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De manera esquematica, este subsistema de evaluacién puede ser sintetizado por
medio de una funcién de evaluacién lingiiistica general &, : D x Q — Sy, X [—.5,.5)),

la cual evaliia las diferentes clases de consultas preprocesadas, {q = (t;, c}, c2), gA\p, qVp}

17

de acuerdo a las siguientes cinco reglas:

1. Atomos:

8un(dj ql) = gun<djvtivczl>7
tal que, ¢' = (t;,c}, c?).

171

2. Subexpresiones Conjuntivas:
Eun(djs @°) = Gun(MAX i (NEG(c1,0), Eunldy, 1)),
o MAX W (NEG(,0), Eunldy, qy))),
siendo 7 el ntimero de dtomos de ¢.

3. Subexpresiones Disyuntivas:
Eun(d; qs) = Qbin(M]Nun((C%v 0), Eun(d;, q%)%

. ,M[Nun((c,277 0)7 Sun(djv %%)))7

siendo 7 el ntimero de atomos de ¢>.

4. Consulta expresada en CNF":

&m(dj’ q4) = Qszlm(gun(dj? q?)? s 75un(dj7 qi))?

siendo w el nimero de subexpresiones disyuntivas.
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5. Consulta expresada en DNF'

Eun(ds, 0°) = Gy (Eun(dj @7); - -, Eun(dy, 2)),
siendo w el nimero de subexpresiones conjuntivas.

Por 1ltimo, el resultado del sistema para cualquier consulta ¢ proporcionada por el
usuario es un conjunto difuso de documentos caracterizado por la funcién lingiiistica

de pertenencia &,,:

{(dy, Eun(dr, @), ..., (dm, Eun(dim, @)}, k € {1,2,3,4,5}.

Los documentos son mostrados en orden decreciente de £ y dispuestos en clases
lingiifsticas de relevancia, donde el ntimero de clases esta limitado por la cardinalidad
del conjunto no balanceado de etiquetas elegido para representar la variable lingtiistica

Relevancia.

5.3. Ejemplo Tedérico del Rendimiento del Nuevo
Sistema de Recuperacion de Informacién Lingiiisti-
co No Balanceado Definido

En esta Seccién mostramos un ejemplo de rendimiento del SRI propuesto haciendo

uso de informacién lingiifstica no balanceada.

Supongamos una pequena base de datos con un conjunto de siete documentos D =
{di,...,d7}, representado por medio de un conjunto de diez términos 7 = {t1,...,t10}.
Los documentos son indexados por medio de una funcién de indexacién numérica F,

cuyas representaciones son:
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dy =0.7/ts + 0.4/t + 1/t

dy=1/ty +0.6/t5 +0.8/ts +0.9/t;

ds = 0.5/t + 1/t3 +0.8/t4

dy =09/t + 0.5/t + 1/t;

ds =0.7/ts+ 1/ty +0.4/t5 + 0.8/tg + 0.6/t

dg = 0.8/t5 +0.99/ts + 0.8/t

d7; = 0.8/t5 +0.02/tg + 0.8/t7 + 0.9/ts

Asumimos también el conjunto de siete etiquetas no balanceadas dadas en el ejemplo

de la Figura 5.1 y su jerarquia lingiiistica mostrada en la Figura 5.2, la cual tiene dos

niveles: LH =1[(1,5)J1(2,9), donde:

= [(1,5) ={N,L,M,H, T}y

= 1(2,9)={N,VL,QL,L,M,H,QH,VH, T}

Con esto, representamos estos documentos usando el modelo de representacion de
informacion lingiiistica 2-tupla aplicando la funcién A sobre los términos indice ponder-
ados F(d;,t;) y una transformacién Ttt,, te{t ,t"} donde t— =1(1,5) y tT =1(2,9):

di = (QH,—.4)/t; + (M, —.4)/ts + (T, .0)/t7

= (T,.0)/ts + (H,—.2)/ts + (QH, 4)/te + (VH, .2) /17
= (M,.0)/ta + (T,.0)/t5 + (QH, 4)/t4
=(VH,.2)/ty+ (M,.0)/ts + (T,.0)/t7
= (QH,—4)/ts+ (T,.0)/ts + (M, —.4)/ts + (QH, .4)/to + (H, —.2) /t10
= (QH, .4)/ts + (T, —.08) /t + (QH, 4) /17
= (QH, 4)/ts + (N,.08)/ts + (QH, .4)/t: + (VH, .2)/ts
Si un usuario formula la consulta: ¢ = ((t5, QH,VH) A (ts, L, L)) V (t7,H, L) el

sistema la evalia como sigue:
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= Preprocesamiento de la consulta: La consulta q esta en DNF, pero tiene una subex-
presién con solo un atomo, por tanto, ¢ debe ser preprocesada y transformada en
otra expresion equivalente donde cada subexpresién tenga al menos dos atomos.
Entonces, ¢ es transformada en ¢ = ((t5, QH,VH) V (t7, H,L)) A ((ts, L, L) V

(tz,H, L)), y que ahora estd expresada en CNF.

= Fvaluacion de los atomos con respecto a la semdntica de umbral: Después de que
/ ’
la consulta ¢ se ha transformado en ¢, evaluamos los atomos con respecto a la

semantica de umbral por medio de g,, y obtenemos:

o i

{RSV5" = (QH, 4), RSV = (QH, 4)}
o 1y

{RSV™ = (M, —.4), RSV, = (QH, .4),

RSV = (M, .0), RSV = (T, —.08)}
o i

{RSV{"' = (T,.0), RSV,"" = (VH,.2),RSV,"" = (T, .0),
RSV = (QH, 4), RSV = (QH, 4)}
donde, por ejemplo RS V27’1 se calcula como sigue:
RSV = gun(da, t7, H) = (VH, .2),

such that (VH,.2) > (H,.0) and (VH,.2) = A(8-0.9), with 8 = n(t") — 1 and
09 - F(dg, t7)

= Fuvaluacion of subexpresiones y modelado de la semdantica de importancia relativa:

/ . . ’ /
La consulta ¢ tiene dos subexpresiones y ambas presentan dos atomos, q; =
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(ts, QH,VH)V (t7,H,L) y gy = (t5, L, L) V (t7, H, L). Cada subexpresién est4 en
forma disyuntiva, y por tanto, debemos de usar el operador no balanceado, ¢?
con un orness(W) > .5 (por ejemplo, con (W = [.8,.2])) junto con la funcién de
transformaciéon M I N, (weight,valor no balanceado) para evaluarlas. Con esto,

obtenemos los siguientes resultados:

e g

{RS‘/ll = (La _2)7RSVY21 = (L7 _Q)aRSVZ = (La _2)7

RSV} = (QH,—.48), RSV, = (QH, —.48)}

® (5

{RSV? = (L,.0), RSV} = (L,.0), RSV} = (L, .0),
RSV}? = (L,.0),RSV? = (L,—.2)}
donde, por ejemplo RSVy se calcula ast:
RSV = 65, (MINu((c3,0), RSVE™),

MIN,,((c2,0), RSV;"")) =
= Gun(MIN,((VH,0),(QH, 4)),
MINu(L,0),(QH, 4))) = ¢, ((QH, 4), (L,.0))
= AN (QH, 4)) - 0.8 + A7 (7} (L,.0))-0.2
=A"YQH, .4)-08+ A QL,.0)-0.2 = A(5.52)
= (QH, —.48) = 74 (QH, —.48) = (QH, — 48),

such that t+ =t
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s Fvaluacion de la consulta completa: Obtenemos la evaluacion de la consulta com-

pleta haciendo uso del operador no balanceado ¢,, con orness(W) < .5 (po

ejemplo (W = [.2,.8])).

{RSVg = (L, .352), RSV; = (L, .192), RSV; = (L, —.16),
RSV, = (L, —.16), RSV, = (L, —.16)}.

El mejor documento recuperado es dg, que ha sido calculado como:

RSVg = ¢.,,(RSVy, RSVY)

= AN (QH, —.48)) - 0.2+ A™Y(r} (L,.0)) - 0.8

=AY QH,—.48)-02+ A7 (QL,.0)- 0.8 = A(2.704)

= (L, —.296) => 71 (L, —.296) = (L, .352).
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5.4. Ejemplo Practico del Rendimiento del Nuevo
Sistema de Recuperacién de Informacién Lingiiisti-
co No Balanceado Definido

En este apartado se muestran los resultados obtenidos por SRI,, sobre las mis-
mas consultas realizadas en los apartados 4.3.3 y 4.4.2, pero utilizando un conjunto no
balanceado de siete etiquetas S,,, = {N,L, M, H,VH, EH,T}. Para representar este
conjunto de etiquetas es necesario usar los niveles 2 y 3 de la jerarquia lingiiistica de la

Figura 3.9. Los resultados son mostrados en las Tablas 5.1 y 5.2.

Para mas ejemplos véase el Anexo B, en el cual se podran encontrar también los

documentos en los que aparecen los términos usados en los siguientes ejemplos.
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I | RESULTADOS DE LA CONSULTA ||

Parametros utilizados
Jerarquia = (2,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 13 H H
Rank ID Doc RSV
1# 4220 (L,-0.50)
24 3030 (L,-0.50)
3F# 4133 (N,0.40)
44 4782 (N,0.33)
5# 4157 (N,0.30)
64 4459 (N,0.30)
TH# 2621 (N,0.28)
84 4097 (N,0.26)
94 4984 (N,0.26)
104 185 (N,0.25)
11# 1816 (N,0.22)
124 2423 (N,0.22)
134# 1980 (N,0.21)

Tabla 5.1: Evaluacién de (clamp, H, L, _) con SRI,,.

I | RESULTADOS DE LA CONSULTA |

Parametros utilizados

Jerarquia = (2,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 1.00

H H Numero de documentos recuperados = 2 H

Rank ID Doc RSV
1# 185 (N,0.16)
24 2423 (N,0.14)

Tabla 5.2: Evaluacién de (bay, H, L, AN D{clamp,T, L,y con SRI,,,.







Capitulo 6

Comentarios Finales

A continuacion resaltaremos las conclusiones del trabajo realizado en la presente

memoria y concluiremos la misma presentando las lineas de trabajo futuro.

6.1. Conclusiones

A lo largo de esta memoria nuestro objetivo ha sido, por un lado, el de presentar
técnicas que flexibilicen la formulacién de las necesidades de informacion del usuario;
y por otro, el de mejorar algunos de los procesos internos de los SRIs que ocurren en
la fase de recuperacion. Estos dos subobjetivos a su vez, convergen en uno mucho mas
ambicioso consistente en mejorar la satisfaccion del usuario, a través de una interaccion

mucho maés flexible entre él y el sistema.

Para lograr esto hemos tenido que profundizar en el area del modelado de sistemas de
recuperacion de informacién documental desde el punto de vista del modelado lingiiisti-

co difuso.

Para tal propésito, se han desarrollado distintas aproximaciones, cada una de las
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cuales aborda aspectos concretos de la recuperaciéon y en conjunto dan lugar a un
meta-modelo de sistema de recuperacion de informacion que servirda de marco general
de aplicacién, manteniendo ademas requisitos de flexibilidad de expresion, facilidad de
uso, e interpretabilidad de los resultados obtenidos, facilitando en tltima instancia el

disenio y uso de estos sistemas.

Mas concretamente, la labor realizada puede resumirse en:

1. Hemos desarrollado un nuevo modelo lingiiistico 2-tupla de SRI Documental que

aportar a los anteriormente propuestos lo siguiente:

a) una mejora en la interpretacion de la semantica de umbral simétrico,

b) una mejora en los procesos de agregacion, dando como resultado operadores

de agregaciéon mucho mas flexibles, y

¢) una mejora global del proceso de recuperacion, gracias al uso del modelo
de representacion de informacion lingiifstica 2-tupla, junto con las mejoras

anteriores.

Este sistema obtiene resultados mas interpretables, eliminando la pérdida de in-

formacion y precision que se producia en los anteriores modelos.

2. Hemos desarrollado un segundo modelo lingiiistico de SRI Documental que per-
mite usar informacién lingiiistica no balanceada, y que permite al usuario flexibi-

lizar ain mas la expresién de sus necesidades de informacion.
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3. Hemos evaluado los distintos modelos propuestos, comparandolos con otros prop-
uestos en la literatura. Con esta evaluacién hemos constatado que, efectivamente
los modelos lingtiisticos de SRI propuestos mejoran notablemente los juicios de
relevancia de la evaluacién final de los documentos, lo que suponemos mejorara la

satisfaccion del usuario.

4. Hemos implementado todos los desarrollos tedricos descritos en esta memoria de
tesis, en un software que permitira el desarrollo de futuros estudios, asi como de

un entorno de evaluacion.

6.2. Trabajos Futuros

Algunos de los trabajos que abordaremos en el futuro son:

» Estudiar las diferentes funciones de evaluacién de consultas existentes en la liter-
atura, con el objeto de definir un marco general de aplicacion que facilite el disenio

y el uso de los sistemas de recuperacion de informacion.

» Disenar herramientas hibridas de soft computing (algoritmos genéticos - modela-
do lingtiistico difuso 2-tupla) para asistir al usuario a definir, de manera precisa y
flexible, sus necesidades de informacion partiendo de trabajos desarrollados y del

software desarrollado en esta memoria.

= Desarrollo de un interfaz grafica, amigable y flexible que asista al usuario en el

complicado proceso de formulacién de sus consultas.
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= Desarrollo de un modelo de evaluacién, que nos permita valorar el alcance real de
las mejoras introducidas, principalmente en el ambito cognitivo, que nos permita

obtener el valor de satisfaccion real del usuario.

= Aplicar las mejoras desarrolladas sobre los SRI lingiiisticos, presentadas en la

presente memoria, al &mbito Web.




Apéndice A

Implementacion de los Nuevos
Modelos de Sistemas de
Recuperacion de Informacion
Lingiiisticos Propuestos

En este anexo se describiran los apartados mas relevantes de la implementacién del
SRI Difuso Lingiiistico 2-tupla completo, desarrollado en esta memoria de tesis. Para
ello partiremos comentando el esquema en diagrama de bloques del sistema y posteri-

ormente, se detallara las apartados mas destacados.

El sistema de recuperacion de informacion desarrollado se divide fundamentalmente
en tres bloques: lenguaje de consulta, subsistema de evaluacion y subsistema de alma-

cenamiento. El sistema se puede visualizar graficamente en la Figura A.1.

A.1. Lenguaje de Consulta. Implementacion.

El lenguaje de consulta es la herramienta por la cual el usuario puede indicar al
sistema las preferencias de informacién que necesita. En este sentido, debe ser lo sufi-

cientemente expresivo y a la vez sencillo de usar. En la Secciéon modelo difuso lingtiistico
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Formateado de resultados

Consulta de Usuario /-\4 Consulta de Usuari

Parser (analizador
Interfaz >
+— ‘ de consultas)

Resultados de la consulta jgy

Consulta dgUsuario Analizada
Resultado|de evaluar

la consultd completa
Consulta para cada
término i

Parser (analizador
de consultas) <

-

\f Conjunto de documentos
Evaluacion difuso asociado al término i

de cada término 1

Base de
Documental

Datos

Figura A.1: Diagrama de bloques del sistema

ordinal del Capitulo 4 se especifica formalmente su sintaxis, aqui utilizaremos otra no-
tacion, gramatica establecida mediante producciones. Esta nueva vision del lenguaje nos
permitird utilizar, a su vez, otra herramienta para realizar el andlisis sintactico de las
consultas introducidas por el usuario. Esta herramienta es YACC que posteriormente

se analizara.

Utilizando notacién BNF el lenguaje de consulta se puede definir de la siguiente

manera:

-t (NIVEL_JERARQUIA_IZDA, NIVEL_JERARQUIA_DCHA) -d DATABASE -q

<consulta> -o ORNESS

<consulta>::= <atomos>

| OPERADOR <atomos>

| FN <subexpresiones>
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<atomo>::= NOT <TERMINO, ETIQUETA, ETIQUETA, ETIQUETA>

| <TERMINO, ETIQUETA, ETIQUETA, ETIQUETA>

<atomos>::= <atomos> <atomo>
| <atomo>
<subexpresion>::= ( <atomos> )

| ( ETIQUETA <atomos> )

<subexpresiones>::= <subexpresiones> <subexpresion>

| <subexpresion>

Donde OPERADOR puede ser uno de los operadores légicos (AND, OR), FN indica
si la consulta esta expresada en forma normal, donde los valores posibles seran: FNC
(forma normal conjuntiva) y FND (forma normal disyuntiva); DATABASE es el nom-
bre de la coleccién utilizada, TERMINO representard a cualquiera de los términos de
indizacién usados en DATABASE, por su parte, ORNESS establece el valor de la medida
orness del operador de agregacién LOWA utilizado para evaluar la consulta completa!
, v finalmente, NIVEL_JERARQUIA_IDZA e NIVEL_JERARQUIA_DCHA indican los niveles
de la jerarquia lingiiistica L H usados para representar las etiquetas lingtiisticas de los
lados izquierdo y derecho de la etiqueta central, respectivamente. Los tnicos valores
posibles serdn: 1 (para el nivel menos granular de LH y etiquetas {N, M, T}), 2 (eti-
quetas {N,L, M, H,T}) y 3 (etiquetas {N, EL,VL,L,M,H,VH, EH,T}).

I Por simetria, la medida orness del operador LOWA ponderado que evalia las subexpresiones se
obtiene como 1-ORNESS.




180 A.2. Subsistema de Evaluacion. Implementacion.

Con esta gramatica es posible gestionar todas las expresiones o consultas soportadas
por los dos modelos lingiiisticos ordinales propuestos en [50, 51] y por los dos nuevos

modelos de SRI propuestos en esta memoria de tesis.

Para su implantacion en el sistema, se ha usado la herramienta de analisis sintéctico
y semantico por excelencia, YACC. YACC lee de un fichero la definicién de la gramatica,
y a partir de ésta construye la maquina de estados capaz de analizar las consultas de-
scritas con esa gramatica. Al utilizar YACC conseguimos varias cosas: la primera, nos
evitamos el tedioso trabajo de construir una maquina nosotros mismos, con lo que ello
conlleva en cuanto a tiempo y probabilidad de error; segundo, utilizamos una herramien-
ta estandar, con ello, cualquier persona que desee modificar el lenguaje de consulta,

puedo hacerlo de una manera sencilla.

En el Anexo B mostraremos algunos ejemplos de estas consultas, junto con los

resultados obtenidos por los SRI lingiiisticos propuestos en esta memoria.

A.2. Subsistema de Evaluaciéon. Implementacion.

Cuando el analizador de consultas recibe una, la procesa y las distintas secciones
que detecta (operadores, términos, subexpresiones) las va introduciendo en la estructura
mostrada en la Figura A.2.

Esta estructura es capaz de almacenar las distintas subexpresiones que se pueden
formar. En ella podemos apreciar una estructura alborea, donde las ramas hoja (en
la figura son las que aparecen en vertical) almacena toda la informacién asociada a
un término. Esta informacién consiste de: identificador de término, pesos para las tres

semanticas (umbral simétrico, cuantitativa e importancia relativa). Adicionalmente,
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también es capaz de albergar los resultados parciales de las respectivas evaluaciones:
con respecto a umbral y cuantitativa. Por su parte, en horizontal, podemos ver una
lista de subexpresiones (nodos intermedios), éstas almacenan la lista de dtomos que
le corresponden y ademads, disponen de un campo peso, que sélo tiene sentido cuando
hablamos de la segunda variante del modelo se SRI lingiiistico ordinal propuesto por
Herrera-Viedma en [50]; y de un campo para almacenar el resultado de la evaluacién de
la seméantica de importancia relativa a nivel de términos (para los dos modelos de SRI
lingiiisticos propuestos en esta memoria y el modelo de SRI lingiiistico ordinal prop-
uesto por Herrera-Viedma en [51]). Obviamente, ambos campos extra no se utilizan

simultdneamente.

Una vez que el analizador ha reconocido la consulta y la ha estructurado de la man-
era comentada, es el momento que entre en acciéon el modulo de evaluacion. Como se
comento en los Capitulos 4 y 5, el subsistema de evaluacién procede de una forma ascen-
dente, evaluando en una primera etapa los atomos (evaluando las seménticas de umbral
y cuantitativa), continuando en una segundo lugar con las subexpresiones, combinando
los resultados parciales de la evaluacion de los atomos; y por iltimo, agregando los re-
sultados de las distintas subexpresiones, terminando en ese momento con la evaluacion

completa de la consulta.

A.2.1. ;Por Qué Esta Representacion?

Una de las caracteristicas de la evaluacién en estos modelos, es que las consultas
se presenten en forma normal (FNC o FND), con las restricciones especificas de cada

modelo. Por generalidad, podemos hacer un SRI que acepte cualquier tipo de consultas,
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Figura A.2: Estructura de datos para representar las consultas
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estén éstas en forma normal o no. Si no estan en forma normal, es necesario un pre-
procesamiento previo. Un ejemplo de este proceso lo podemos ver mediante la siguiente

consulta:

q=(ty ORts OR t,) AND t;

si la normalizamos obtenemos:

q = (to AND t;) OR (ts AND t;) OR (ty AND t;)

Si observamos en detalle, vemos que el término ¢; aparece tres ves (una vez en cada
subexpresién). Si utilizaramos un proceso de evaluacién ascendente clésico, nos veriamos
obligados a evaluar tres veces el término 7, con lo que ello conlleva (acceso a base
de datos, recuperacién de documentos relevantes, aplicacién de umbral, aplicacién de
semantica cuantitativa si procede, etc). Supongamos, por ejemplo, lo que supondria
evaluar una consulta proporcionada como resultado por las técnicas IQBE comentadas

en la Seccion 2.5.

Por estos motivos, en este trabajo se propone un enfoque alternativo al de la evalu-
acion ascendente clasica. El nuevo esquema de evaluacién procede como se muestra en

el Algoritmo A.1.
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Para cada una de las subexpresiones y para cada uno de sus ato-

_ 1.2 3
mos a; = (t;,¢;, ¢}, ¢})
Si a; no ha sido evaluado con respecto a semantica de umbral,

evaluarlo.
1. Evaluar atomo con respecto a semantica cuantitativa.
2. Establecer atomo como evaluado.

3. Si en alguna otra subexpresion existe un dtomo aj con el
mismo identificador ¢; de término y coinciden ambos en su

ponderaciéon umbral:

a) hacer resultado de evaluar 4tomo ay con respecto a la
semantica de umbral igual al resultado de evaluar a;

con respecto al umbral.

b) establecer a; como evaluado con respecto a la seménti-

ca de umbral para comprobaciones posteriores.

¢) Si ademds coinciden ambos en su ponderacién cuanti-

tativa:

1) Hacer: resultado de evaluar a; con respecto a
semantica cuantitativa igual al resultado de eval-

uar a; cuantitativamente.
2) Establecer aj como evaluado.

Algoritmo A.1: Algoritmo de evaluacion dtomos. Aplicacién del criterio de

separabilidad.

Como podemos apreciar en el Algoritmo A.1, éste nos evita el tener que evaluar un
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mismo término mas de una vez. Para que esto sea posible, los atomos con el mismo
identificador de término deben coincidir al menos en su ponderacion umbral, hecho que

se satisface en la normalizacidén de las consultas.

Como caracteristica adicional, y derivada de su manera de actuar, podemos notar
que a medida que vamos evaluando las expresiones (bucle externo), el nimero de eval-

uaciones de atomos a realizar desciende.

Una vez evaluados los atomos, el siguiente paso consiste en evaluar la subexpresién
asociada, esto no es mas que aplicar el operador adecuando. Este paso, nos produce
el conjunto difuso de documentos asociados a la subexpresién, que después seran agre-
gados. Como nota adicional, podemos decir que la estructura desarrollada proporciona

una posibilidad de expansion adicional.

Esta consiste en incorporar la semantica cuantitativa a la consulta completa Esta
ponderacion cuantitativa nos limitaria el nimero de documentos devueltos por el SRI,
es decir, nos estableceria el nimero maximo de documentos del ranking. Por supuesto,
vendria dada mediante valores lingiiisticos y se evaluaria también con el mismo algorit-

mo que el utilizado para evaluar la semantica cuantitativa a nivel de términos.
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A.3. Representacién de los Documentos. Base de

Datos.

Como ya hemos comentado, internamente trabajamos contra una base de datos,
en esta implementacién particular hemos utilizado PostgreSQL. En esta base de datos
los documentos estan almacenados en dos tablas por coleccion. Una tabla seria el dic-
cionario, es decir donde estan los términos, entendiendo éstos como palabras que pode-

mos encontrar en los documentos y el término de indexacion asociado a cada uno.

Como hemos usado SMART para el proceso de la indexacion, podremos comprobar
como algunas palabras tienen asociado el mismo término de indexacion. Esto es debido
a que SMART incorpora un sistema de extraccion de raices o Stemming lo cual produce
que por ejemplo dos palabras con la misma raiz, sean consideradas la misma para el
sistema de evaluacion. La otra tabla contiene para cada pareja (término de indexacion,
documento) un peso asociado que determina la relevancia del término en el documento

(serfa una especie de fichero invertido).

A.3.1. Utilizando SMART como Indexador

Para evitar tener que construir un indexador completo para poder hacer los ex-
perimentos, se ha optado por la opciéon de usar colecciones indexadas por el sistema
SMART. A tal efecto se ha considerado interesante introducir en esta documentacion

una breve descripcion de este sistema.

Basado en el modelo del espacio vectorial, el SRI SMART [18, 82, 83] ha sido y sigue
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siendo referencia para multitud de investigadores en todo el mundo. Fue desarrollado en
los anos sesenta en la Universidad de Cornell por un grupo de investigadores dirigidos
por G. Salton y esta disponible en la direccion ftp.cs.cornell.edu del Departamento de

Ciencias de la Computacion de la citada universidad.

SMART esta formado por un conjunto de programas que componen un sistema com-
pleto de recuperacion automatica de documentos. Permite la creacién, mantenimiento
y uso de colecciones de documentos, de tamanos pequenos a medios. Pero ante todo,
sus autores lo definen como una herramienta experimental para investigar métodos y
técnicas de RI. Ademas de crear una herramienta flexible, apta para la experimentacién,
los desarrolladores no se olvidaron de los usuarios, por lo que elaboraron un entorno

rapido, portable e interactivo (a pesar de no poseer una interfaz de usuario grafica).

Este SRI esta compuesto por cuatro médulos basicos:

= Moddulo de indexacién: convierte cualquier coleccién de documentos en su formato

original a vectores de términos.

» Mddulo de recuperacién: calcula la similitud, basada en la funcién del coseno (ex-
presién (1.6)), entre los documentos y una consulta, ya indexados previamente,
generando como resultado una lista ordenada decrecientemente por dicha simili-
tud de todos los documentos de la colecciéon que es mostrada al usuario. Ademas,
implanta una organizacién de los documentos con contenidos proximos en grupos,

facilitando asi la posterior recuperacion.

= Mdédulo de realimentacion de relevancia: a partir de los resultados de una consulta
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ya formulada y de los juicios de relevancia expresados por el usuario, genera una

nueva consulta para recuperar mas documentos relevantes.

= Mdédulo de evaluacién, a partir de dicha lista ordenada y de los juicios de relevancia
establecidos en las colecciones de prueba, genera las curvas de exhaustividad-

precision.

Al estar desarrollado en el lenguaje C y al distribuirse su codigo gratuitamente,
permite utilizar todas las rutinas desarrolladas para implantar estos cuatro médulos
anteriores, de tal forma que desde un programa externo se puede acceder a la informa-

cién que almacena este SRI sin necesidad de utilizarlo como medio para ello.

Seguidamente vamos a esbozar el mecanismo que aplica SMART a la hora de calcular
el peso de los términos de los documentos y las consultas, ya que se resenara posterior-
mente en el desarrollo de esta memoria. El proceso de generacion de los pesos de cada
término de un vector se compone de tres fases, que parten de la frecuencia del término

en el documento o consulta (tf) [81]:

1. Normalizacion del tf de cada término del vector.

2. Modificacién del peso calculado en la etapa anterior, generalmente con infor-
macion proveniente de la coleccién completa, para asi aumentar el peso de los

términos menos comunes y disminuir el de los mas comunes.

3. Normalizacion del vector completo.

El proceso completo de ponderacién se nota mediante una palabra de tres caracteres.

Cada uno de ellos representa el método empleado en la fase correspondiente, existiendo
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un total de cinco alternativas posibles para cada uno. Veamos como ejemplo la inter-
pretacion de los esquemas de ponderacién utilizados a lo largo de los experimentos

hechos con SMART en el desarrollo de esta memoria:

= Esquema nnn:

1. n — No se hace ninguna conversién, dejando el valor del ¢f intacto.
2. n — No se combina el tf con ninguna informacion de la coleccién.

3. n — No se normaliza el vector completo.

Quedando al final como peso en todos los términos el tf de cada uno.

= Esquema ntn

1. n — No se hace ninguna conversion, dejando el valor del tf intacto.
2. t — Se calcula el peso tf - idf del término.

3. n — No se normaliza el vector completo.

= Esquema ntc

1. n — No se hace ninguna conversién, dejando el valor del tf intacto.
2. t — Se calcula el peso tf - idf del término.
3. ¢ — Se normaliza el vector completo por la raiz cuadrada de la suma de los

tf -idf al cuadrado.

El peso final sera el tf - idf normalizado segin la medida del coseno.
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A.3.2. Colecciones Estandar de Prueba

A la hora de medir la calidad recuperadora de un SRI nos encontramos con el prob-
lema de que los documentos relevantes a una consulta son totalmente desconocidos ¥y,
por tanto, no se pueden determinar exactamente las curvas de exhaustividad y pre-
cision. Los SRI experimentales deben, de alguna forma, tener ese conocimiento para
conseguir una evolucion positiva en su comportamiento. Por esto se suelen utilizar unas

colecciones documentales de prueba, que constan de:

= Un conjunto de documentos, que contienen informaciéon como el titulo, autor,

fecha y resumen, incluso las citas de unos a otros documentos.

= Un conjunto de consultas, efectuadas en lenguaje natural o en alguno formal,

como puede ser el booleano.

= Un conjunto de juicios de relevancia para cada consulta, es decir, el conjunto de
documentos que se consideran relevantes para todas las consultas contenidas en

el segundo conjunto.

A pesar de ser una practica ampliamente utilizada la de evaluar los SRI aplicandolos
a colecciones de prueba, Turtle argumenta como inconvenientes [89] que no poseen un
tamano acorde con el que tienen las colecciones reales, que las representaciones de
los documentos se obtienen de resimenes y no del texto completo, y que los juicios
de relevancia se ven afectados por una gran cantidad de factores. En esta memoria

presentamos resultados de los experimentos realizados con una de estas colecciones,

TREC.
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TREC

Los investigadores en recuperacion informacién han sido frecuentemente criticados
desde dos frentes. El primero es la falta de un sistema formal sélido como fundamento
base. El segundo es la falta de robustos y consistentes tests y benchmarks. Durante
tres décadas una experimentacion en recuperacion informacion estuvo basada en rela-
tivamente pequenas colecciones las cuales no reflejaron el principal tema presente en
un extenso en torno bibliografico. A principios de los 90, como reaccién a esta desor-
ganizacion y bajo el liderazgo de Donna Harman del Instituto Nacional de Estandares
y Tecnologia (NIST) en Maryland se promocioné una serie de conferencias anuales
dedicadas a la experimentacién con grandes colecciones de documentos en la que com-
prendiendo mas de millones de documentos. Tales conferencias recibieron el nombre
de TREC por Text REtrieval Conference. Los encuentros de investigacion que partici-
paron en las conferencias usaron de referencia aquellos experimentos para comparar sus

sistemas de recuperacion.

Las series de conferencias TREC fueron patrocinadas por el NIST y por la Oficina
de Tecnologias de la Informacién de la Defense Advanced Research Project Agency
(DARPA) como parte del programa TIPSTER. Aunque la coleccién fue creada bajo el
programa TIPSTER, es frecuentemente referida como TIPSTER o la coleccion de test
TIPSTER/TREC. Nosotros, por simplicidad la llamamos TREC.

En concreto la versién de las conferencias TREC que hemos usado en esta memoria

contienen un total de 5000 documentos.
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CACM

La colecciéon CACM consiste de 3204 articulos publicados en Communications of the
ACM desde el primer ejemplar en 1958 hasta el tiltimo ntiimero en 1979. Estos documen-
tos comprenden una vasta literatura de informatica debido al hecho de que CACM fue
por anos la publicaciéon nimero uno en el campo. La coleccion incluye junto al texto de
los articulos informacién sobre los mismos estructurada en campos (llamados conceptos
por Fox) que son los siguientes: nombres de los autores, fecha de la informacién, pal-
abra provenientes de las secciones titulo y resumen (abstract), categorias derivadas de
un esquema de clasificacion jerarquico, referencias directas entre articulos, conectores
de parejas bibliograficas, nimero de “co-referencias” para cada par de articulos (fuente

y destino).

Los campos nombre del autor y fecha de informacién dan informacién sobre los
autores y fecha de la publicacién. El campo palabras provenientes nunca para cada
documento una lista de los términos de indexacion (de las secciones titulo y resumen) a
las cuales se les ha aplicado una técnica de stemming para quedarnos sélo con las raices

de las palabras.

El campo categorias asigna una lista de categorias (del esquema Computing Re-
view) de clasificacién para cada documento. Puesto que las categorias son bastante
generales, el nimero de categorias para cualquier documento suelen ser normalmente
menores de cinco. El campo referencias directas da una lista de parejas de documentos
[da,db], segin la cual para cada documento da existe una referencia directa hacia el
documento db. El campo conectores de parejas bibliograficas da una lista de tripletas

[dy, d2, n_cited] en la cual los documentos d; y ds incluyen ambos una referencia al mis-
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mo tercer documento d; y el factor n_cited cuenta el nimero de documentos citados por
ambos. El campo “co-referencias” ofrece una lista de tripletas [dy, da, n_citing] en los
cuales tanto el documento d; como d; son citados desde un tercer documento d; que es
el mismo. El factor n_citing cuenta el nimero de documentos d; que hacen referencia
a sendos documentos. Asi la coleccion CACM ofrece un entorno extraordinario para
probar algoritmos de recuperacién basada en informacion derivada de de patrones de

referencias cruzadas, un tema que ha llamado la atencion mucho en el pasado.

Esta coleccion también incluye un conjunto de 52 consultas de test. Para cada
peticion de informacién la coleccion también incluyen dos consultas formuladas en forma
booleana y un conjunto de documentos relevantes. Ya que las peticiones de informacion
son bastante especificas, el nimero medio de documentos relevantes para cada peticién
informacion es pequeno, en torno a 15. Como resultado, en la precision y el recall

tienden a ser bajos con esta coleccion.







Apéndice B

Experimentaciéon Practica de los
Nuevos Modelos de Sistemas de
Recuperacion de Informacion
Lingiiisticos Propuestos

En este anexo, mostramos ejemplos de rendimiento de los dos modelos de SRI
lingiifsticos propuestos en esta memoria de tesis: SRI lingiiistico 2-tupla (SRI) y SRI

lingiifstico no balanceado (SRI,y).

B.1. Representacion de los Términos Utilizados en
los Experimentos

En esta memoria hemos utilizado los siguientes términos: clamp, bay, jordan, examin.
En las siguientes tablas pueden verse los documentos en los que estos términos aparecen

asi como el peso asignado por SMART.

195
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| DOCUMENTOS EN LOS APARECE clamp | 13 |

ID Doc peso

185 0.078764
1816 0.070199
1980 0.064766
2423 0.068272
2621 0.087286
3030 0.156319
4097 0.081695
4133 0.126372
4157 0.094336
4220 0.156862
4459 0.092580
4782 0.104293
4984 0.079775

Tabla B.1: Documentos en los aparece clamp.
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| DOCUMENTOS EN LOS APARECE bay | 47 |

ID Doc peso
92 0.071695
185 0.061758
187 0.121878
284 0.067983
297 0.046314
601 0.089294
1196 0.049971
1225 0.055802
1337 0.155427
1749 0.077640
1764 0.063371
1913 0.066352
1922 0.069654
2385 0.077320
2423 0.055591
2564 0.210819
2618 0.075224
2633 0.103426
2843 0.050127
2929 0.064795
2973 0.249027
3331 0.063544
3370 0.063345
3374 0.092531
3378 0.073091
3467 0.069758
3517 0.094365
3824 0.066491
3861 0.083889
3886 0.214138

Tabla B.2: Documentos en los aparece bay.
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| DOCUMENTOS EN LOS APARECE bay | 47 |

ID Doc peso
4057 0.154972
4265 0.153516
4355 0.070425
4391 0.243884
4493 0.050834
4528 0.072424
4558 0.152493
4569 0.075580
4606 0.063759
4669 0.282508
4703 0.105647
4720 0.125385
4724 0.269034
4733 0.144172
4742 0.055956
4955 0.044928
4964 0.076723

Tabla B.3: Documentos en los aparece bay (Continuacién).
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| DOCUMENTOS EN LOS APARECE ezamin | 143 |

ID Doc peso
129 0.040927
150 0.098157
185 0.050170
235 0.044669
241 0.090340
251 0.118983
273 0.058566
381 0.080970
383 0.099467
422 0.066893
463 0.077807
486 0.141214
630 0.038139
640 0.038419
725 0.067244
756 0.091175
788 0.174591
802 0.053158
842 0.034254
854 0.054423
871 0.104756
958 0.089312
971 0.039452
993 0.049485
1026 0.060139
1060 0.078917
1063 0.115140
1082 0.067658
1108 0.064754
1124 0.074414

Tabla B.4: Documentos en los aparece examin.
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| DOCUMENTOS EN LOS APARECE ezain | 143 |

ID Doc peso
1136 0.081237
1209 0.086482
1234 0.053975
1238 0.070367
1242 0.158034
1246 0.114440
1252 0.063089
1374 0.034345
1405 0.064918
1415 0.082619
1421 0.053635
1426 0.130167
1458 0.069615
1494 0.149385
1499 0.043268
1604 0.056776
1627 0.136066
1689 0.056617
1757 0.050046
1794 0.062371
1816 0.041920
1890 0.073789
1908 0.058677
1922 0.058100
2044 0.063408
2066 0.057192
2074 0.045571
2125 0.239098
2132 0.178497
2161 0.079676

Tabla B.5: Documentos en los aparece examin (Continuacién I).
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| DOCUMENTOS EN LOS APARECE ezamin | 47 |

ID Doc peso
2269 0.058582
2271 0.069340
2291 0.090567
2327 0.054787
2342 0.069315
2364 0.045024
2374 0.056327
2380 0.140134
2395 0.061893
2422 0.071246
2423 0.042337
2445 0.058492
2454 0.045723
2458 0.120579
2466 0.103230
2467 0.055967
2497 0.149697
2509 0.104759
2521 0.106517
2609 0.089614
2694 0.091854
2760 0.042925
2782 0.225583
2840 0.067778
2866 0.098817
3027 0.107381
3096 0.207414
3130 0.066546
3136 0.051683
3193 0.045207

Tabla B.6: Documentos en los aparece ezamin (Continuacién II).
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| DOCUMENTOS EN LOS APARECE ezamin | 143 |

ID Doc peso
3266 0.111072
3301 0.036569
3322 0.075245
3357 0.120438
3364 0.167132
3380 0.067875
3395 0.049646
3397 0.070745
3424 0.060942
3439 0.055046
3448 0.061053
3453 0.106632
3456 0.057057
3485 0.062455
3541 0.065976
3549 0.060232
3576 0.107030
3658 0.040499
3665 0.059923
3693 0.038794
3766 0.027838
3777 0.049240
3823 0.073516
3843 0.083987
3906 0.061754
3932 0.064459
3984 0.042687
4038 0.038021
4103 0.049955
4131 0.084856

Tabla B.7: Documentos en los aparece examin (Continuacién IIT).
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| DOCUMENTOS EN LOS APARECE ezamin | 143 |

ID Doc peso
4172 0.055644
4204 0.099185
4216 0.125588
4299 0.059450
4301 0.074225
4364 0.082649
4399 0.106116
4464 0.046191
4553 0.062846
4621 0.081988
4706 0.091145
4727 0.079817
AT76 0.155291
ATTT 0.037481
4863 0.050327
4865 0.131397
4885 0.091963
4913 0.053901
4940 0.136536
4968 0.076852
4977 0.054115
4985 0.032367
4986 0.068308

Tabla B.8: Documentos en los aparece examin (Continuacién IV).
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[ DOCUMENTOS EN LOS APARECE jordan || 31 |

ID Doc peso
185 0.076233
244 0.098079
305 0.112291
339 0.119972
432 0.103027
844 0.089385
989 0.089474
1312 0.098888
1384 0.061003
1421 0.076704
1621 0.075557
1724 0.093868
1784 0.065776
2023 0.131156
2031 0.044410
2078 0.082578
2120 0.227585
2525 0.095194
3131 0.072208
3142 0.084681
3308 0.070555
3312 0.070599
3325 0.097768
3766 0.044235
4148 0.146058
4234 0.069661
4288 0.075752
4325 0.055119
4518 0.064859
4542 0.045477
4745 0.114132

Tabla B.9: Documentos en los aparece jordan.




B. Experimentacion Practica de los Nuevos Modelos de Sistemas de
Recuperacion de Informacién Lingiiisticos Propuestos 205

B.2. Mas Ejemplos de Rendimiento con SRy
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I | RESULTADOS DE LA CONSULTA | |

Parametros utilizados
Jerarquia = (2,2) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 143 H H
Rank ID Doc RSV
1# 2125 (EL,0.28)
24 2782 (EL,0.20)
34 3096 (EL,0.11)
44 2132 (EL,-0.05)
B 788 (EL,-0.07)
6 3364 (EL,-0.11)
i 1242 (EL,-0.16)
84 4776 (EL,-0.17)
04 2497 (EL,-0.20)
104 1494 (EL,-0.20)
11# 486 (EL,-0.25)
124 2380 (EL,-0.25)
134 4940 (EL,-0.27)
14# 1627 (EL,-0.27)
154 4865 (EL,-0.30)
164 1426 (EL,-0.31)
17# 4216 (EL,-0.33)
184 2453 (EL,-0.36)
194 3357 (EL,-0.36)
204 251 (EL,-0.37)
214 1063 (EL,-0.39)
204 1246 (EL,-0.39)
234 3266 (EL,-0.41)
24 3027 (EL,-0.43)
954 3576 (EL,-0.43)

Tabla B.10: Evaluacién de (examin, VH, ) con SRI,,.
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| RESULTADOS DE LA CONSULTA |

Parametros utilizados
Jerarquia = (2,2) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 143 H H

Rank ID Doc RSV
26 3453 (EL,-0.43)
27# 2521 (EL,-0.43)
28%# 4399 (EL,-0.43)
294 2509 (EL,-0.44)
30# 871 (EL,-0.44)
31# 2466 (EL,-0.45)
324 383 (EL,-0.47)
33# 4204 (EL,-0.47)
34# 2866 (EL,-0.47)
35# 150 (EL,-0.48)
36# 4885 (N,0.49)
3T# 2694 (N,0.49)
38# 756 (N,0.49)
39# 4706 (N,0.49)
404 2291 (N,0.48)
41# 241 (N,0.48)
424 2609 (N,0.48)
43# 958 (N,0.48)
444 1209 (N,0.46)
454 4131 (N,0.45)
46# 3843 (N,0.45)
ATH# 4364 (N,0.44)
48+ 1415 (N,0.44)
494 4621 (N,0.44)
504 1136 (N,0.43)
S1# 381 (N,0.43)
52# 4727 (N,0.43)
D3# 2161 (N,0.42)
b4# 1060 (N,0.42)
55%# 463 (N,0.41)
56 4968 (N,0.41)
ST# 3322 (N,0.40)

Tabla B.11: Evaluacién de (examin, VH, _,_) con SRI,, (Continuacion I).
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[ [ RESULTADOS DE LA CONSULTA || [

Parametros utilizados
Jerarquia = (2,2) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 143 H H

Rank ID Doc RSV

H8H 1124 (N,0.40)
59# 4301 (N,0.40)
604 1890 (N,0.39)
61# 3823 (N,0.39)
624 2422 (N,0.38)
63 3397 (N,0.38)
64+ 1238 (N,0.38)
654 1458 (N,0.37)
66+ 2271 (N,0.37)
674 2342 (N,0.37)
68 4986 (N,0.36)
694 3380 (N,0.36)
704 2840 (N,0.36)
T1# 1082 (N,0.36)
T2# 725 (N,0.36)
T3# 422 (N,0.36)
T4 3130 (N,0.35)
754 3541 (N,0.35)
764 1405 (N,0.35)
e 1108 (N,0.35)
T8# 3932 (N,0.34)
T9# 2044 (N,0.34)
804 1252 (N,0.34)
81# 4553 (N,0.34)
824 3485 (N,0.33)
83 1794 (N,0.33)
844 2395 (N,0.33)
854 3906 (N,0.33)
864 3448 (N,0.33)

Tabla B.12: Evaluacién de (examin, VH, _,_) con SRI,, (Continuacién II).
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[ [ RESULTADOS DE LA CONSULTA || [

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 143 H H

Rank ID Doc RSV

8T# 3424 (N,0.33)
88F# 3549 (N,0.32)
894 1026 (N,0.32)
90+ 3665 (N,0.32)
91# 4299 (N,0.32)
924 1908 (N,0.31)
934 2269 (N,0.31)
94+ 273 (N,0.31)
954 2445 (N,0.31)
96# 1922 (N,0.31)
9T# 2066 (N,0.31)
984 3456 (N,0.30)
994 1604 (N,0.30)
1004 1689 (N,0.30)
101# 2374 (N,0.30)
1024 2467 (N,0.30)
103# 4172 (N,0.30)
1044 3439 (N,0.29)
1054 2327 (N,0.29)
1064 854 (N,0.29)
107# 4977 (N,0.29)
1084 1234 (N,0.29)
1094 4913 (N,0.29)
110# 1421 (N,0.29)
1114 802 (N,0.28)
1124 3136 (N,0.28)
113# 4863 (N,0.27)
114# 185 (N,0.27)

Tabla B.13: Evaluacién de (examin, VH,_, ) con SRI,, (Continuacién I1I).
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[ [ RESULTADOS DE LA CONSULTA || [

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 143 H H

Rank ID Doc RSV

1154 1757 (N,0.27)
116# 4103 (N,0.27)
117# 3395 (N,0.26)
118# 993 (N,0.26)
1194 3777 (N,0.26)
1204 4464 (N,0.25)
121# 2454 (N,0.24)
1224 2074 (N,0.24)
123# 3193 (N,0.24)
1244 2364 (N,0.24)
1254 235 (N,0.24)
1264 1499 (N,0.23)
127# 2760 (N,0.23)
128# 3984 (N,0.23)
1294 2423 (N,0.23)
1304 1816 (N,0.22)
131# 129 (N,0.22)
1324 3658 (N,0.22)
133# 971 (N,0.21)
134# 3693 (N,0.21)
135# 640 (N,0.20)
136# 630 (N,0.20)
137# 4038 (N,0.20)
1384 4777 (N,0.20)
1394 3301 (N,0.20)
1404 1374 (N,0.18)
141# 842 (N,0.18)
1424 4985 (N,0.17)
143# 3766 (N,0.15)

Tabla B.14: Evaluacién de (examin, VH,_, _) con SRI,, (Continuacién IV).
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| RESULTADOS DE LA CONSULTA ||

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 31 H H
Rank ID Doc RSV

1# 2120 (VL,-0.18)
24 4148 (EL,0.17)
3# 2023 (EL,0.05)
44 339 (EL,-0.04)
H# 4745 (EL,-0.09)
6# 305 (EL,-0.10)
T# 432 (EL,-0.18)
8# 1312 (EL,-0.21)
O# 244 (EL,-0.22)
104 3325 (EL,-0.22)
11# 2525 (EL,-0.24)
12# 1724 (EL,-0.25)
13# 989 (EL,-0.28)
144 844 (EL,-0.28)
15# 3142 (EL,-0.32)
16# 2078 (EL,-0.34)
17# 1421 (EL,-0.39)
184 185 (EL,-0.39)
194 4288 (EL,-0.39)
204 1621 (EL,-0.40)
21# 3131 (EL,-0.42)
224 3312 (EL,-0.44)
23# 3308 (EL,-0.44)
244 4234 (EL,-0.44)
254 1784 (EL,-0.47)
264 4518 (EL,-0.48)
27# 1384 (N,0.49)
284 4325 (N,0.44)
29# 4542 (N,0.36)
30# 2031 (N,0.36)
31# 3766 (N,0.35)

Tabla B.15: Evaluacién de (jordan, M, _, ) con SRI,,.
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H [ RESULTADOS DE LA CONSULTA | [

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 1.00

H H Numero de documentos recuperados = 2 H H

Rank ID Doc RSV
1# 2423 (M,-0.22)
24 185 (M,-0.25)

Tabla B.16: Evaluacién de (bay, N, _, )AN D{clamp, L, _, .y con SRI,, con orness = 1.0.
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| RESULTADOS DE LA CONSULTA |

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 0.50
H H Numero de documentos recuperados = 58 H H
Rank ID Doc RSV

1# 2423 (VH,-0.48)
24 185 (11,0.46)

3H 1980 (M,-0.35)
44 1816 (M,-0.37)
b# 4984 (M,-0.43)
O6# 4097 (M,-0.44)
T# 2621 (M,-0.47)
8# 4459 (M,-0.49)
9# 4157 (L,0.50)

10# 4782 (L,0.44)

11# 4133 (L,0.33)

12# 3030 (L,0.17)

134 4220 (L,0.16)

144 4955 (VL,-0.09)
154 297 (VL,-0.09)
164 1196 (VL,-0.10)
17# 2843 (VL,-0.10)
18# 4493 (VL,-0.10)
19# 1225 (VL,-0.11)
204 4742 (VL-0.11)
21# 3370 (VL,-0.13)
224 1764 (VL,-0.13)
234 3331 (VL,-0.13)
244 4606 (VL,-0.13)
254 2929 (VL,-0.13)
264 1913 (VL,-0.13)
27# 3824 (VL,-0.13)
284 284 (VL,-0.14)
204 1922 (VL,-0.14)
30# 3467 (VL,-0.14)

Tabla B.17: Evaluacién de (bay, N, _, JAND{(clamp, L, _, ) con SRI,, y orness = 0.5.
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B.3. Mas Ejemplos de Rendimiento de con SRI,,
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| RESULTADOS DE LA CONSULTA |

Parametros utilizados
Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 0.50
H H Numero de documentos recuperados = 58 H H

Rank ID Doc RSV

31# 4355 (VL,-0.14)
324 92 (VL,-0.14)
33# 4528 (VL,-0.14)
34# 3378 (VL,-0.15)
35# 2618 (VL,-0.15)
36# 4569 (VL,-0.15)
3T# 4964 (VL,-0.15)
38# 2385 (VL,-0.15)
39# 1749 (VL,-0.16)
404 3861 (VL,-0.17)
414 601 (VL,-0.18)
424 3374 (VL,-0.19)
434 3517 (VL,-0.19)
144 2633 (VL,-0.21)
454 4703 (VL,-0.21)
464 187 (VL,-0.24)
ATH# 4720 (VL,-0.25)
484 4733 (VL,-0.29)
494 4558 (VL,-0.30)
504 4265 (VL,-0.31)
H1# 4057 (VL,-0.31)
524 1337 (VL,-0.31)
53# 2564 (VL,-0.42)
H4# 3886 (VL,-0.43)
5H# 4391 (VL,-0.49)
564 2973 (VL,-0.50)
T4 4724 (EL,0.46)
H8# 4669 (EL,0.43)

Tabla B.18: Evaluacién de (bay, N, _, )AND({clamp, L, _, ) con SRI,, y orness = 0.5
(Continuacién).
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H [ RESULTADOS DE LA CONSULTA | [

Parametros utilizados

Jerarquia = (3,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 0.00

H H Numero de documentos recuperados = 4 H H

Rank ID Doc RSV
1# 185 (BEL,-0.39)
24 1922 (N,0.31)
34 2423 (N,0.23)
A4 1816 (N,0.22)

Tabla B.19: Evaluacién de ((bay, N, T,V L)YOR(clamp, L, T, H))AN D({examin,V H,T,T)
OR({jordan, M, T,TY).
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[ [ RESULTADOS DE LA CONSULTA || [

Parametros utilizados
Jerarquia = (1,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 143 H H
Rank ID Doc RSV
1# 2125 (N,0.32)
24 2782 (N,0.30)
3# 3096 (N,0.28)
A4 2132 (N,0.24)
S 788 (N,0.23)
O6# 3364 (N,0.22)
TH# 1242 (N,0.21)
8# 4776 (N,0.21)
9# 2497 (N,0.20)
10# 1494 (N,0.20)
11# 486 (N,0.19)
12# 2380 (N,0.19)
13# 4940 (N,0.18)
14 1627 (N,0.18)
154 4865 (N,0.18)
16# 1426 (N,O.l?)
17# 1216 (N,0.17)
184 2458 (N,0.16)
19# 3357 (N,0.16)
204 251 (N,0.16)
214 1063 (N,0.15)
22F 1246 (N,O.15)
23# 3266 (N,0.15)
244 3027 (N,0.14)
25# 3576 (N,0.14)
264 3453 (N,0.14)
27# 2521 (N,0.14)
28# 4399 (N,0.14)
20#4 2509 (N,0.14)
304 871 (N,0.14)

Tabla B.20: Evaluacién de (examin,VH, _ ) con SRI,,.
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[ [ RESULTADOS DE LA CONSULTA || [

Parametros utilizados
Jerarquia = (1,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 143 H H

Rank ID Doc RSV

314 2466 (N,O.14)
324 383 (N,0.13)
33# 4204 (N,0.13)
344 2866 (N,0.13)
3b# 150 (N,0.13)
364 4885 (N,0.12)
RYES 2694 (N,0.12)
384 756 (N,0.12)
394 4706 (N,0.12)
104 2201 (N,0.12)
414 241 (N,0.12)
124 2609 (N,0.12)
434 958 (N,0.12)
144 1209 (N,0.12)
454 4131 (N,O.ll)
464 3843 (N,0.11)
AT 4364 (N,0.11)
184 1415 (N,0.11)
194 4621 (N,0.11)
504 1136 (N,0.11)
Bl 381 (N,0.11)
52# 4727 (N,0.11)
534 2161 (N,0.11)
BA# 1060 (N,0.11)
554 463 (N,0.10)
564 4968 (N,0.10)
Y& 3322 (N,0.10)
584 1124 (N,0.10)
59# 4301 (N,0.10)
604 1890 (N,0.10)

Tabla B.21: Evaluacién de (examin,VH, _,_) con SRI,, (Continuacién I).
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[ [ RESULTADOS DE LA CONSULTA || [

Parametros utilizados
Jerarquia = (1,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 143 H H

Rank ID Doc RSV

61# 3823 (N,0.10)
62F# 2422 (N,0.0Q)
634 3397 (N,0.09)
64+ 1238 (N,0.09)
654 1458 (N,0.09)
664 2271 (N,0.09)
67H# 2342 (N,0.09)
684 4986 (N,0.09)
69+ 3380 (N,0.09)
T0# 2840 (N,0.09)
T1# 1082 (N,0.09)
724 725 (N,0.09)
T34 422 (N,0.09)
TA# 3130 (N,0.09)
T5# 3541 (N,0.09)
T6# 1405 (N,0.09)
TT# 1108 (N,0.09)
T84 3932 (N,0.09)
T9H# 2044 (N,0.08)
80+ 1252 (N,0.08)
81# 4553 (N,0.08)
82# 3485 (N,0.08)
83# 1794 (N,0.08)
844 2395 (N,0.08)
8b# 3906 (N,0.08)
86+ 3448 (N,0.08)
8TH# 3424 (N,0.08)
884 3549 (N,0.08)
89# 1026 (N,0.08)
90+ 3665 (N,0.08)

Tabla B.22: Evaluacién de (examin,VH, _, _) con SRI,, (Continuacién II).
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[ [ RESULTADOS DE LA CONSULTA || [

Parametros utilizados
Jerarquia = (1,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 143 H H

Rank ID Doc RSV

91# 4299 (N,0.08)
924 1908 (N,0.08)
93# 2269 (N,0.08)
944 273 (N,0.08)
954 2445 (N,0.08)
964 1922 (N,0.08)
974 2066 (N,0.08)
98+ 3456 (N,0.08)
99+ 1604 (N,0.08)
1004 1689 (N,0.08)
101# 2374 (N,0.08)
102# 2467 (N,0.07)
103# 4172 (N,0.07)
104# 3439 (N,0.07)
105# 2327 (N,0.07)
1064 854 (N,0.07)
107# 4977 (N,0.07)
1084 1234 (N,0.07)
1094 4913 (N,0.07)
1104 1421 (N,0.07)
111# 802 (N,0.07)
1124 3136 (N,0.07)
113# 4863 (N,0.07)
1144 185 (N,0.07)
1154 1757 (N,0.07)
1164 4103 (N,0.07)
117# 3395 (N,0.07)
118# 993 (N,0.07)
1194 3777 (N,0.07)
1204 4464 (N,0.06)

Tabla B.23: Evaluacién de (examin, VH, _, _) con SRI,, (Continuacién III).
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| RESULTADOS DE LA CONSULTA |

Parametros utilizados
Jerarquia = (1,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 143 H H

Rank ID Doc RSV

121# 2454 (N,0.06)
1224 2074 (N,0.06)
1234 3193 (N,0.06)
124# 2364 (N,0.06)
1254 235 (N,0.06)
1264 1499 (N,0.06)
1274 2760 (N,0.06)
128# 3984 (N,0.06)
1294 2423 (N,0.06)
1304 1816 (N,0.06)
131# 129 (N,0.05)
132# 3658 (N,0.05)
133# 971 (N,0.05)
1344 3693 (N,0.05)
135# 640 (N,0.05)
136# 630 (N,0.05)
1374 4038 (N,0.05)
1384 4777 (N,0.05)
139# 3301 (N,0.05)
1404 1374 (N,0.05)
1414 842 (N,0.05)
1424 4985 (N,0.04)
1434 3766 (N,0.04)

Tabla B.24: Evaluacién de (examin,V H, _, _) con SRI,, (Continuacién IV).
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H [ RESULTADOS DE LA CONSULTA | [

Parametros utilizados
Jerarquia = (1,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = _
H H Numero de documentos recuperados = 31 H H
Rank ID Doc RSV
1# 2120 (N,0.46)
24 4148 (N,0.29)
3# 2023 (N,0.26)
4# 339 (N,0.24)
H# 4745 (N,0.23)
6+ 305 (N,0.22)
TH# 432 (N,0.21)
8H 1312 (N,0.20)
9# 244 (N,0.20)
104 3325 (N,0.20)
11# 2525 (N,0.19)
12# 1724 (N,0.19)
13# 989 (N,0.18)
144 844 (N,0.18)
15# 3142 (N,0.17)
16# 2078 (N,0.17)
17# 1421 (N,0.15)
18# 185 (N,0.15)
194 4288 (N,0.15)
204 1621 (N,0.15)
21# 3131 (N,0.14)
224 3312 (N,0.14)
23# 3308 (N,0.14)
24# 4234 (N,0.14)
254 1784 (N,0.13)
264 4518 (N,0.13)
27H# 1384 (N,0.12)
28+ 4325 (N,0.11)
29# 4542 (N,0.09)
30# 2031 (N,0.09)
31# 3766 (N,0.09)

Tabla B.25: Evaluacién de (jordan, M, _, ) con SRI,,.
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[ [ RESULTADOS DE LA CONSULTA | [

Parametros utilizados
Jerarquia = (2,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 1.00

H H Numero de documentos recuperados = 2 H H

Rank ID Doc RSV
1# 2423 (M,-0.11)
24 185 (M,-0.12)

Tabla B.26: Evaluacién de (bay, N, _, )AN D{clamp, L, _, -) con SRI,,.
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H [ RESULTADOS DE LA CONSULTA | [

Parametros utilizados
Jerarquia = (2,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 0.50
H H Numero de documentos recuperados = 58 H H
Rank ID Doc RSV
1# 2423 (H,0.34)
24 185 (H,0.25)
3# 1980 (M,-0.26)
A4 1816 (M,-0.28)
b# 4984 (M,-0.32)
O6# 4097 (M,-0.33)
T# 2621 (M,-0.35)
8# 4459 (M,-0.37)
9# 4157 (M,-0.38)
10# 4782 (M,-0.42)
114 4133 (L,0.49)
12# 3030 (L,0.37)
13# 4220 (L,0.37)
144 4955 (L,-0.04)
154 297 (L,-0.05)
16# 1196 (L,-0.05)
17# 2843 (L,-0.05)
18# 4493 (L,-0.05)
194 1225 (L,-0.06)
204 4742 (L,-0.06)
21# 3370 (L,-0.06)
224 1764 (L,-0.06)
23# 3331 (L,-0.06)
24# 4606 (L,-0.06)
254 2929 (L,-0.06)
264 1913 (L,-0.07)
274 3824 (L,-0.07)
284 284 (L,-0.07)
204 1922 (L,-0.07)
304 3467 (L,-0.07)

Tabla B.27: Evaluacion de (bay, N, _, )AN D{clamp, L, _, ) con SRI,, y orness = 0.5.
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I | RESULTADOS DE LA CONSULTA | |

Parametros utilizados
Jerarquia = (2,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 0.50
H H Numero de documentos recuperados = 58 H H

Rank ID Doc RSV

31# 4355 (L,-0.07)
324 92 (L,-0.07)
334 4528 (L,-0.07)
344 3378 (L,-0.07)
354 2618 (L,-0.08)
36# 4569 (L,-0.08)
3TH# 4964 (L,-0.08)
38# 2385 (L,-0.08)
394 1749 (L,-0.08)
404 3861 (L,-0.08)
41# 601 (L,-0.09)
124 3374 (L,-0.09)
434 3517 (L,-0.09)
A4 2633 (L,-0.10)
A5 4703 (L-0.11)
464 187 (L-0.12)
AT 4720 (L,-0.13)
484 4733 (L,-0.14)
494 4558 (L,-0.15)
504 4265 (L,-0.15)
H1# 4057 (L,-0.15)
524 1337 (L,-0.16)
534 2564 (L,-0.21)
544 3886 (L,-0.21)
Hb# 4391 (L,-0.24)
56# 2973 (L,-0.25)
Y€ 4724 (L,-0.27)
H8# 4669 (L,-0.28)

Tabla B.28: Evaluacion de (bay, N, _, )AN D{clamp, L, _, ) con SRI,, y orness = 0.5
(Continuacién).
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H [ RESULTADOS DE LA CONSULTA | [

Parametros utilizados
Jerarquia = (2,3) Base de Datos = "trec” (5000 Docs.) orness = 0.00

H H Numero de documentos recuperados = 4 H H

Rank ID Doc RSV
1# 185 (N,0.30)
24 1922 (N,0.15)
34 2423 (N,0.11)
A4 1816 (N,0.11)

Tabla B.29: Evaluacion de ((bay, N, T, M)OR(clamp, L, T, M))AN D({examin,V H,T, M)
OR(jordan, M, T, M)) con SRI,,.
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