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0.1. Resumen en espafiol

Seindica e proceso normamente seguido en la realimentacion de consultas
por relevanciay se muestran resultados experimentales que permiten estimar €l
grado de mejora en los resultados de |a recuperacion conseguida mediante estos
sistemas. El interfaz de usuario es un elemento importante del proceso.

Palabras clave: Realimentacion por relevancia. Recuperacion de informa-
cion. Modelo vectorial ..

0.2. Resumen en inglés

The usual relevance feedback process and experimental results are shown.
They allow the estimation of the degree of improvement in the retrieval results
achived by these systems. The user interfaceisan important el ement in the process.

Keywor ds: Relevance feedback. Information retrieval . Vector model.

1. Introduccién

Con e incremento del nimero de documentos en formato electrénico, se hace
necesario contar con herramientas informéti cas adecuadas para la recuperacion de
documentos. Las técnicas manuales han demostrado ser ineficaces, pues bésica-
mente consisten en la elaboracion manual de una descripcion del contenido temé
tico de cada uno de los documentos, siendo éste un trabajo costoso en tiempo, que
ademés adol ece de abundantesinconsi stencias (Hooper, 1965; Stubbset al., 2000).
Por otra parte, |as blsquedas conocidas como en texto libre (blsqueda de subcade-
nas afin de cuentas) se han mostrado incapaces de resolver dos problemas bésicos:
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lasinonimiay lapolisemia. Por €llo, lainvestigacion en recuperacion de informa
cion (RI) busca disefiar sistemas que acepten consultas en lengugje natural y pro-
porcionen documentos adecuados atal es consultas, ordenados seguin alguin criterio
del sistema, de acuerdo alas caracteristicas de |os documentos y alas necesidades
informativas expresadas por el usuario en su consulta (Belkin y Croft, 1987). Uno
de los model os més conocido y difundido parael sistemaderecuperacion esel lla
mado modelo vectorial. En el siguiente apartado se realiza una somera introduc-
cién a modelo vectorial, en la que se han destacado |os conceptos més importan-
tes. Se pasa seguidamente adescribir € proceso de realimentacidn de consultas, y
cémo puede aplicarse en € modelo vectoriad. El cuarto apartado describe el expe-
rimento llevado acabo y losresultados del mismo. Sefinalizacon las conclusiones.

2. El modelo vectorial

El modelo vectorial fue definido por Salton (1968) hace ya bastantes afios, y
es ampliamente usado en operaciones de R, asi como también en operaciones de
categorizaci 6n automética, filtrado deinformacion, etc. En el modelo vectorial se
intenta recoger la relacion de cada documento D;, de una coleccidn de N docu-
mentos, con el conjunto delas m caracteristicas delacoleccion. Formalmente, un
documento puede considerarse como un vector (ecuacion 1) que expresalarela
cién del documento con cada una de esas caracteristicas.

(1) D'i — d_; = (C'ilf C-i'ze e FCI:TH)

Esdecir, ese vector identificaen qué grado el documento D; satisface cadauna
de las m caracteristicas. En ese vector, ¢;,, €s un valor numérico que expresa en
qué grado el documento D; posee la caracteristicam. El concepto ‘ caracteristica
suele concretarse en laocurrenciade determinadas palabras o términosen el docu-
mento, aungue nada impide tomar en consideracion otros aspectos. Si se conside-
ran los términos como caracteristicas definitorias del documento, el proceso que
debe seguir e sistema pasa primero por seleccionar aguellos términos (tiles que
permitan discriminar unos documentos de otros. En este punto debemos sefialar
gue no todas | as palabras contribuyen con lamismaimportanciaen la caracteriza-
cién del documento. Desde €l punto de vistade la RI existen palabras casi vacias
de contenido seméntico, como los articul 0s, preposiciones 0 conjunciones, que
son poco Utiles en el proceso. Pero también son poco importantes aquellas pala-
bras que por su frecuencia de aparicion en toda la coleccion de documentos pier-
den su poder de discriminacién. En RI todas €ellas forman parte del conjunto de
palabras vacias (stops words en inglés), que se eliminan en e proceso de indexa
cién. Ademés delaeliminacion de palabras vacias, en el proceso se pueden incluir
aplicaciones |éxicas como lematizacion o extraccidn de raices, etiquetado de tér-
minos, deteccién de unidades multipalabra, etc.
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Unavez seleccionado e conjunto de términos caracterizadores de la coleccion
de documentos, es necesario obtener el valor de cadaelemento del vector del docu-
mento. El caso més simple es utilizar una aproximacion binaria, deformaques en
el documento D, aparece el término k, el valor ¢, serial, y en caso contrario seria
0. No obstante, una pal abra puede aparecer més de unavez en €l mismo documen-
to, y ademas, unas pal abras pueden considerarse con més peso, esto es, mas signi-
ficativas que otras, de forma que el vaor numérico de cada uno de los componen-
tes del vector obedece normalmente a cal culos mas sofisticados que la simple
asignacion binaria. De otro lado, también es importante normalizar los vectores
parano privilegiar documentos largos frente a otros documentos menos extensos.

- 1

%) di = —=(wi1, Wiz, ..., Win)
~moo 2
j=1 'fff.(;j

Se han propuesto diversos métodos para calcular el peso de cada término en
el vector documento (Salton y McGill, 1983; Salton y Buckley, 1988; Harman,
1992a), pero, en general, para estimarlos se parte de dos ideas en cierto sentido
contrapuestas: si un término aparece mucho en un documento, esimportante para
caracterizar ese documento. Pero si aparece en muchos documentos de la colec-
cidn, no es beneficioso paradistinguir un documento de los demés, dado su esca-
so poder discriminatorio, resultando poco Util paralarecuperacion.

Para determinar |a capacidad de representacion de un término para un docu-
mento dado se computa el nimero de veces que aparece en dicho documento,
obteniéndose la frecuencia del término en el documento, tf (term frequency).Por
otra parte, si la frecuencia de un término en toda la coleccion de documentos es
extremadamente alta, se opta por eliminarlo del conjunto de términos de la colec-
cion (pertenece al conjunto de palabras vacias). Podriadecirse quelacapacidad de
recuperacién de un término es inversamente proporcional a su frecuenciaen la
coleccion de documentos. Esto es [o que se conoce como idf (inverse document
frequency). Asi, para calcular € peso de cada elemento del vector que representa
al documento setiene en cuentalafrecuenciainversadel término en lacoleccion,
combinandolade al gunaformacon lafrecuenciadel término dentro de cada docu-
mento. Normalmente se utiliza paraello € producto simple (Harman, 1992a).

() wij = f](a ‘ ?dfj

Saltony Buckley (1988) experimentaron con més de 200 sistemas de calculo
de pesos, pero uno de los més utilizados viene dado por la ecuacion 4, que expre-
sael peso del termino j en el documento i, donde df; es el nimero de documentos
en que aparece €l término j.

Scire. 8: 1 (en.-jun. 2002) 87-94.



90 CarlosG. Figuerola, Angel F. Zazoy José L. Alonso Berrocal

. N
4 Wij = th log F

El proceso realizado paralos documentos también puede aplicarse alas con-
sultas. Efectivamente, una consulta, Q, realizada en lenguaje natural estaforma-
da por términos, y, por tanto, puede verse como un documento més, seguramen-
te bastante breve, aunque no siempre esasi. Asi pues, el mecanismo de obtencion
de pesos también se aplicaalas consultas, parade esta manera poder disponer de
representaciones homogeéneas de consultas y documentos, que posibiliten obte-
ner el grado de similitud entre ambas representaciones.

El vector representante de la consulta esta formado por un vector de igual
nimero de elementos que |os vectores de |os documentos. Cada elemento de ese
vector expresa €l grado en que cada uno de los términos de la coleccién repre-
senta las necesidades informativas de |a persona que hace la consulta.

) . 1
(5) Q — q= (gl P2 D)
Z;n ) p

Laresolucién de la consulta consiste en establecer € grado de semejanza entre
el vector consultay €l vector de cada uno de los documentos. Para una consulta
determinada, cada documento arrojard un grado de similitud determinado; aquéllos
cuyo grado de similitud seamés elevado se gjustaran mejor alas neces dades expre-
sadas en la consulta, desde € punto de vista del sistemade RI. No obstante, es €
usuario el que debe decidir larelevanciade los documentos recuperados, siendo ésta
una caracteristica totalmente subjetiva del mismo.

El modo mas simple de calcular la similitud entre una consulta'y un docu-
mento, utilizando el modelo vectorial, esrealizar el producto escalar de los vec-
tores que los representan (ecuacion 6). En esa ecuacion se incluye la normaliza-
cion de los vectores, afin de obviar distorsiones producidas por los diferentes
tamafios de los documentos. El indice de similitud mas utilizado es el coseno del
angulo formado por ambos vectores. Para una consulta Q, €l indice de similitud

m
Z Py ;i j

m n

\JZP Za’z

=1

(6) SIM(Q. D;) =

con un documento D; es:
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Hay otros métodos propuestos para calcular la similitud; un cuadro con los
maésimportantes puede encontrarse en (Saltony McGill, 1983). L osresultados de
la computacion del indice de similitud entre la consultay todos |os documentos
permite ordenar los resultados en orden decreciente. De estamanera sele ofrecen
al usuario primero los documentos que el sistema de recuperacion consideramas
similares con la consulta, y que pueden coincidir, o no, con lo esperado por €
usuario. Larelevancia es la medida que el usuario tiene para determinar si los
resultados, y en qué grado, son adecuados a sus necesidades informativas. Es, por
tanto, una media subjetiva. Si el sistema dispone de una interfaz adecuada, el
usuario revisara todos o parte de los documentos recuperados, y podra determi-
nar qué documentos considera pertinentes a sus necesidades informativas, y cué-
les no. Es en este momento cuando se pueden aplicar mecanismos de recupera-
cién como la realimentacion de consultas. Esta técnica —que se describe
seguidamente— permite lainteraccion con el usuario en los sistemas de RI, con
el objetivo de aumentar la eficienciadel sistema.

3. Realimentacion de consultas

El modelo vectorial permite no sdlo comparar una consulta con cada uno de
los documentos de una coleccidn, sino comparar y establecer un indice de simi-
litud entre un documento y otro, sin mas que aplicar laecuacion 6, utilizando los
vectores de ambos documentos, uno actuando como consulta. De esta maneraes
posible efectuar recuperaciones mediante la utilizacion de documentos de g em-
plo. El sistema no tiene mas que encontrar aquellos documentos que tienen un
indice de similitud més alto con los que se e ofrecen como gjemplo. Nadaimpi-
de entonces que el usuario utilice losresultados de la consulta, esto es, documen-
tos, como nueva entrada para el sistema de recuperacion.

Asi, el proceso de recuperacion sigue los siguientes pasos: el usuario formula
una primera consulta, utilizando palabras que estima significativas o lenguaje
natural describiendo sus necesidades informativas. El sistema calcula esa consul -
ta, devolviendo los documentos cuyos indices de similitud con la consulta resul -
tan ser mas altos. El usuario examinalos documentos devueltosy sel eccionaagque-
[los que estima mas relevantes. El sistema toma esos documentos sel eccionados y
construye un nuevo vector con sus términos, € cual es utilizado como una nueva
consulta, que es g ecutada devolviendo nuevos resultados. Esto eslo que se cono-
ce como expansi6n de consultas o realimentacion de consultas a partir de las esti-
maciones de relevancia de los usuarios, y hoy dia es muy utilizado en los busca-
dores de Internet, con laopcion “paginas similares’, “more like this’, etc.

El problemabésico agqui esla construccién del vector de la consultarealimenta-
da. Estevector se construye apartir delostérminosdelaconsultainicia y delostér-
minos de |os documentos encontrados por esa consulta'y sefialados por € usuario
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como relevantes. Adicionalmente, el usuario puede sefialar no solo los documentos
relevantes recuperados por la consultainicial, sino también los que deben usarse
como gjemplos negativos, es decir, aguéll os que en ninglin caso desea. Obviamente,
esos documentos no deseados contendran también parte de los términos de la con-
sultainicial (en otro caso no habrian sido recuperados), junto con muchos otros. De
algunaforma, a elaborar el vector de la nueva consulta realimentada, €l sistema
debe tener en cuenta tales términos, aungque en sentido negativo.

Lamaneradetener en cuentalos gjemplos positivosy negativos, partiendo de
la base de que tanto unos como otros tendran términos en coman, es efectuar un
célculo adecuado de |os pesos de los términos que compondran el nuevo vector

] ny My

oo B 7 7
(7) q’—ﬂ,q—I—; Zdz__ﬂ_ Z d;

by Inr .
icrel JEnorel

de la consultarealimentada. Uno de los esquemas de recél cul o de pesos mas uti-
lizado es el conocido algoritmo de Rocchio (1971), dado por la ecuacion 7.

donde n, es el nimero de documentos considerados relevantes por el usuario, n,,
es €l nimero de documentos considerados no relevantes, y a, by g, son constan-
tes que permiten gjustar el impacto de los documentos relevantes 'y los no rele-
vantes. Un estudio de sus val ores puede encontrarse en (Salton y Buckley, 1990;
Buckley y Allan, 1994; Buckley et al., 1994). Existen otros algoritmos utiliza-
bles, algunos de los cual es pueden verse en otro trabajo de Harman (1992b).

4. Mejora en la eficiencia de la recuperacion

Hemos Ilevado a cabo un pequefio experimento para observar en qué medida
laiinteraccion con el usuario, através de la aplicacion de estas técnicas de redli-
mentacion puede mejorar los resultados en la RI. Para ello, hemos utilizado una
peguefia coleccion experimental de documentos en espafiol, que hasido utilizada
anteriormente en otros experimentos (Figuerola et al., 2000; Gémez, 1998). La
coleccion se compone de 1074 documentos a texto completo, provenientes del
vaciado de parte delasrevistas que recibe labibliotecade nuestrafacultad. Es pre-
ciso indicar que el sistema no utiliza ningn tipo de descriptor que pudiera dar
cuentadel contenido de esos documentos. Se dispone también de quince consul-
tas para esa coleccion, asi como de una estimacion de relevancia efectuada
manualmente para cada una de ellas. Sobre nuestra coleccion de documentos se
aplico e modelo vectorial tal como se ha descrito en € segundo apartado, obte-
niéndose la representacion vectorizada de los mismos. Se lanzaron y procesaron
las preguntas, obteniéndose l0s resultados ordenados seguin €l indice de similitud
para cada una ellas. Seguidamente se examinaron los quince primeros documen-
tosrecuperados, y se marcaron aquellosrelevantes parael usuario, asi como losno
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relevantes. En este sentido debemos destacar que este proceso fue llevado a cabo
por treintay dés usuarios diferentes. A continuacion se obtuvieron los nuevos
pesos para | os vectores de las consultas realimentadas, que fueron procesadas de
nuevo por el sistema de recuperacion, obteniendo nuevos documentos.

Se utilizaron valores paraa, by g, de 1.0, 0.8 y 0.4, respectivamente. Los
resultados del proceso se muestran en lafigura 1. Las curvas han sido disefiadas
de acuerdo con los estandares en evaluacion de eficiencia en Rl (Harter y Hert,
1977), y representan larelacion entre precision (precision) y exhaustividad
(recall). La precision mide la proporcién de documentos recuperados que son
relevantes. La exhaustividad mide la proporcién de documentos relevantes que
han sido recuperados. El objetivo es que las dos magnitudes sean o mayores
posible, es decir, recuperar una
gran cantidad de documentos !
relevantes, y al mismo tiempo _ —— Original
evitar recuperar documentos no e Realimentada
relevantes. Sin embargo, conse- '
guir este fin es dificil, ya que
ambos indices suelen tener un
comportamiento inverso, es decir, ~
cuando uno aumenta, €l otro tien- ~——_ e
de adisminuir. Podemos observar Iy
en lafigura 1 que la curva preci- 0 , ‘ . ‘ |
sién-exhaustividad parael caso de 0 0.2 04 08 08 1
consultas realimentadas es fran- Exhaustividad
camente mucho mejor que para el
caso de las consultas originales. Figura 1. Curvas precision-exhaustividad.
Esto demuestra que lainteraccién
con el usuario através de la realimentacion consigue mejorar 10s resultados de
formanotoria.

0.5 4

Precision

5. Conclusiones

Larealimentacion de consultas basandose en las estimaciones de relevancia
por parte de los usuarios es una técnica que permite que €l usuario, tras una pri-
mera consulta convencional, refine ésta, proporcionando a sistema ejemplos tan-
to positivos como negativos acerca de |la clase de documentos que desea. Los
resultados que se obtienen aplicando esta realimentacién mejoran notablemente
los resultados iniciales, consiguiendo una mayor cantidad de documentos rele-
vantes recuperados en |os primeros lugares, con una reduccién del nimero de
documentos no deseados (mayor precision), asi como encontrar un ndmero mayor
de documentos rel evantes en general (mayor exhaustividad). Esimportante desta-
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car que el proceso es conceptual mente simple y poco costoso en gasto computa-
cional, aspecto muy destacable en sistemas con cientos de miles de documentos.

Un aspecto importante en el proceso de realimentacion de consultas es la
interfaz de usuario. Debe dotarse a sistema de mecanismos que permitan visua
lizar los documentos recuperados que desee el usuario, 1o cual implica acceso
directo a documento, asi como laposibilidad de marcar los documentos que con-
sidere pertinente y no pertinentes a su necesidad informativa.
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