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Prélogo

A partir de la expansion y consolidacion de Internet, como medio principal de
comunicacion electronica de datos, se ha puesto a disposicion de casi toda la humanidad
una importante cantidad de informacién de todo tipo. A los efectos de aprovechar todo
este potencial de informacidn, es necesario poseer accesos que permitan que la tarea de
recuperacion sea eficiente y efectiva; de esto ultimo es lo que trata este libro.

Nuestro objetivo principal es presentar una bibliografia inicial que acompafe a un
curso universitario de “Introduccion a la Recuperacion de Informaciéon”. Si bien hay
excelente bibliografia sobre el area’, creemos que es un aporte pedagogico introducir los
conceptos basicos a partir de un texto escrito en espanol, con abundancia de ejemplos y
ejercitacion original. Luego, el alumno profundizara y formalizara los temas utilizando
textos de la bibliografia clasica.

Por otro lado, este libro puede ser una buena herramienta para el profesional
informatico dado que le acerca — de forma directa — los conceptos fundamentales vy
modelos basicos del area.

En la actualidad, el tema de la recuperacion de informacion se encuentra en pleno
crecimiento y — si bien — su ensefianza se aborda en seminarios y talleres
extracurriculares, consideramos que en los proximos afos se evaluara su incorporaciéon
definitiva como tema de grado en diferentes carreras. Esto ultimo impulsa — auin mas — la
necesidad de contar con material de trabajo para docentes y alumnos.

En cuanto a las fuentes, se ha incluido tanto la bibliografia clasica como trabajos de
investigacion actualizados que presentan la evolucion de los temas cubiertos. Ademas, se
proponen lecturas complementarias que ayuden a profundizar y a ver campos de
aplicacion de la recuperacion de informacion.
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Capitulo 1

El entorno de la recuperacion de informacién

Histéricamente, el hombre ha necesitado de medios sobre los cuales representar todo
acerca del mundo que lo rodea y de reflejar — de alguna manera — su evolucién. La
escritura ha sido el mecanismo “tradicional” y fundamental que soporta su conocimiento
en el tiempo.

Esta misma evolucion ha facilitado la existencia de diferentes medios de
representacion de la escritura, llegando hasta nuestros dias donde la informacion se
representa digitalmente y es posible su almacenamiento y su distribucién masiva en forma
simple y rapida, a través de redes de computadoras. La digitalizacion abrié nuevos
horizontes en las formas en que el hombre puede tratar con la informacion que produce.

De igual manera, el volumen de informacién existente crece permanentemente y
adquiere diferentes formas de representacién, desde simples archivos de texto en una
computadora personal o un periddico electronico hasta librerias digitales y espacios
mucho mas grandes y complejos como la web. Algunos investigadores han planteado que
— desde hace varios afos — existe un fendmeno denominado “sobrecarga de informacion”
[35] debido a que el volumen y la disponibilidad hacen que los usuarios no cuenten con
suficiente tiempo fisico para “procesar” todo el cimulo de medios a su alcance [9].

Entonces, resulta importante tratar con toda esa informaciéon disponible
electronicamente para que pueda servir a diferentes personas (usuarios) en diferentes
situaciones. Esto plantea un desafio interesante: hay importantes volimenes de
informacion y hay usuarios que se pueden beneficiar de alguna manera con la posibilidad
de acceder a ésta, por lo tanto, como poder unir preguntas con respuestas, necesidades
de informacién con documentos, consultas con resultados? Bien, en las ciencias de la
computacion existe un area, la Recuperacion de Informacion (Information Retrieval), que
estudia y propone soluciones al escenario presentado, planteando modelos, algoritmos y
heuristicas.

La Recuperacion de Informacion (RI) no es un area nueva, sino que se viene
desarrollando desde finales de la década de 1950. Sin embargo, en la actualidad adquiere
un rol mas importante debido al valor que tiene la informaciéon. Se puede plantear que
disponer o no de la informacion justa en tiempo y forma puede resultar en el éxito o
fracaso de una operacion. De aqui, la importancia de los Sistemas de Recuperacion de
Informacién (SRI) que pueden manejar — con ciertas limitaciones — estas situaciones de
manera eficaz y eficiente.

Pero, ¢Qué se entiende concretamente por “Recuperacién de Informacion”? Para
Ricardo Baeza-Yates y otros [2] “la Recuperacion de Informacion trata con la
representacion, el almacenamiento, la organizacion y el acceso a items de informacion”.

Anos antes, Salton [50] propuso una definicibn amplia que plantea que el area de
RI “es un campo relacionado con la estructura, analisis, organizacion, almacenamiento,
busqueda y recuperacion de informacion”.



Cabe aclarar que en las definiciones anteriores los elementos de informacién son
no estructurados, tales como documentos de texto libre (por ejemplo, un archivo de texto
que contenga La Biblia) 6 semi-estructurados, como lo son las paginas web.

Croft [16] estima que la recuperacién de informacion es “el conjunto de tareas
mediante las cuales el usuario localiza y accede a los recursos de informacion que son
pertinentes para la resolucion del problema planteado. En estas tareas desemperian un
papel fundamental los lenguajes documentales, las técnicas de resumen, la descripcion
del objeto documental, etc.”. Por otro lado, Korfhage [25] defini6 la Rl como “la
localizacion y presentacion a un usuario de informacion relevante a una necesidad de
informacién expresada como una pregunta’

Ciertamente, es un area amplia, donde se abarcan diferentes topicos, algunos
computacionales como el almacenamiento y la organizacion; y otros relacionados con el
lenguaje y los usuarios como la representacion y la recuperacion propiamente dicha.

Noétese que Croft y Korfhage plantean explicitamente el rol del usuario como fuente
de consultas y destinatario de las respuestas. Por lo tanto, de manera mas genérica,
podemos plantear que la recuperacién de informacién intenta resolver el problema de
‘encontrar y rankear documentos relevantes que satisfagan la necesidad de
informacioén de un usuario, expresada en un determinado lenguaje de consulta”. Sin
embargo, existe un problema que dificulta sobremanera esta tarea y consiste en poder
“‘compatibilizar” y comparar el lenguaje en que esta expresada tal necesidad de
informacion y el lenguaje de los documentos.

1.1 — La problematica de la RI

De forma general — segun Baeza-Yates [2] — el problema de la Rl puede ser
estudiado desde dos puntos de vista: el computacional y el humano. El primer caso tiene
que ver con la construccién de estructuras de datos y algoritmos eficientes que mejoren la
calidad de las respuestas. El segundo caso corresponde al estudio del comportamiento y
de las necesidades de los usuarios.

Si se analiza la problematica de la Rl desde un alto nivel de abstraccion (Figura 1)
podemos establecer que:

- Existe una coleccion de documentos que contienen informacién de interés
(sobre uno o varios temas)

- Existen usuarios con necesidades de informacién, quienes las plantean al SRI
en forma de una consulta (en inglés, query. En adelante, ambas palabras se
utilizaran indistintamente)

- Como respuesta, el sistema retorna — de forma ideal — referencias a

documentos “relevantes”, es decir aquellos que satisfacen la necesidad
expresada, generalmente en forma de una lista rankeada.
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USUARIO

1
Necesidad de
Informacioén
Consulta
Docs
Relevantes
Conjunto Ej. doc2,
de doc100, ...,
Documentos SRI .. doc 534
(Recuperacion)
(docL, doc2, Docs No
..., doc n) Relevantes
Ej. doc10,
doc22, ...,
doc 343

Figura 1 — La problematica de la RI

Planteamos que la respuesta “ideal” de un SRI esta formada solamente por
documentos relevantes a la consulta, pero — en la practica — esta no es aun alcanzable.
Esto se debe a que — entre otros motivos — existe el problema de compatibilizar la
expresion de la necesidad de informacion y el lenguaje y de los documentos. Ademas,
hay una carga de subjetividad subyacente y depende de los usuarios. Entonces, el SRI
recupera la mayor cantidad posible de documentos relevantes, minimizando la cantidad
de documentos no relevantes (ruido) en la respuesta. En términos de eficiencia, se
plantea la idea de precision de la respuesta, es decir, cuando mas documentos
relevantes contenga el conjunto solucion (para una consulta dada), mas preciso sera.

Para cumplir con sus objetivos, un SRI debe realizar algunas tareas basicas, las
cuales se encuentran — fundamentalmente — planteadas en cuestiones computacionales,
a saber:

— Representacion logica de los documentos y — opcionalmente — almacenamiento

del original. Algunos sistemas solo almacenan porciones de los documentos y
otros lo hacen de manera completa.

— Representacion de la necesidad de informacion del usuario en forma de
consulta.

— Evaluacion de los documentos respecto de una consulta para establecer la
relevancia de cada uno.

— Ranking de los documentos considerados relevantes para formar el “conjunto
solucion” o respuesta.

— Presentacion de la respuesta al usuario.

11



— Retroalimentacion o refinamiento de las consultas (para aumentar la calidad de
la respuesta)

En la figura 2 se puede apreciar con mayor detalle la arquitectura basica de un SR,
el tratamiento de los documentos y la interaccion con el usuario. Aqui se ven algunos
componentes que no se habian mencionado hasta el momento.

Como podemos observar, se parte de un conjunto de documentos de texto, los
cuales estan compuestos por sucesiones de palabras que forman estructuras
gramaticales (por ejemplo, oraciones y parrafos). Tales documentos estan escritos en
lenguaje natural y expresan ideas de su autor sobre un determinado tema. El conjunto de
todos los documentos con los que se trata y sobre los que se deben realizar operaciones
de RI se denomina corpus, coleccidon o base de datos textual o documental. Para
poder realizar operaciones sobre un corpus, es necesario obtener primero una
representacion légica de todos sus documentos, la cual puede consistir en un conjunto
de términos, frases u otras unidades (sintacticas o semanticas) que permitan — de alguna
manera — caracterizarlos. Por ejemplo, la representacion de los documentos mediante un
conjunto de sus términos se la conoce como “bolsa de palabras” (bag of words).

Coleccion —» Representacion .
(Corpus) Légica Indexacion
I Representacion
N || 1ogica delq— - — 0
consulta' T |fconsulta 1y 932 mo
E Busaueda
Usuario espuesta E
é espuesta Algoritmo
47 De
E Rankina

Figura 2 — Arquitectura basica de un SRI

A partir de la representacion logica de los documentos, existe un proceso
(indexacioén) que llevara a cabo la construccion de estructuras de datos (normalmente
denominadas indices) que la almacene. Estas estructuras daran luego soporte para
busquedas eficientes. Es importante destacar que una vez construidos los indices, los
documentos del corpus pueden ser eliminados del sistema ya que éste retornara las
referencias a los mismos debido a que cuenta con la informacion necesaria para hacerlo.
En tal caso, el usuario sera el encargado de localizar el documento para consultarlo. A los
sistemas que funcionan bajo este modelo se los denomina “sistemas referenciales”, en
contraste con los que si almacenan y mantienen los documentos denominados “sistemas
documentales” [39]. Un ejemplo de sistemas referenciales son algunos de los motores de
busqueda web, que retornan una lista de urls a los documentos, como — por ejemplo —
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Altavista®. Un caso particular es el motor de busqueda Google® el cual — en algunos casos
— almacena en memoria caché el documento completo, el cual puede ser consultado
durante cierto tiempo, incluso si ha desaparecido del sitio original.

El algoritmo de busqueda acepta como entrada una expresion de consulta o
query de un usuario y verificara en el indice cuales documentos pueden satisfacerlo.
Luego, un algoritmo de ranking determinara la relevancia de cada documento y retornara
una lista con la respuesta. Se establece que el primer item de dicha lista corresponde al
documento mas relevante respecto de a la consulta y asi sucesivamente en orden
decreciente.

La interfase de usuario permite que éste especifique la consulta mediante una
expresion escrita en un lenguaje preestablecido y — ademas — sirve para mostrar las
respuestas retornadas por el sistema.

Si bien hasta aqui se plante¢ la tarea basica de la Rl y la arquitectura general de un
SR, el area es muy amplia y abarca diferentes tdpicos. En general, un SRI no entrega
una respuesta directa a una consulta, sino que permite localizar referencias a documentos
que pueden contener informacién util. Pero éste es solo uno de los aspectos del area de
RI en la actualidad, ya que se ha atacado el problema con una perspectiva mas amplia,
proponiendo y desarrollando estrategias y modelos para mejorar y aumentar la
funcionalidad de los SRI. Entre otras, la Rl abarca tépicos como:

— Modelos de Recuperacion: La tarea de la recuperacion puede ser modelada
desde distintos enfoques, por ejemplo la estadistica, el algebra de boole, el
algebra de vectores, la logica difusa, el procesamiento del lenguaje natural y
demas.

- Filtrado y Ruteo: Es un area que permite la definicibn de perfiles de
necesidades de informacién por parte de usuarios y ante el ingreso de nuevos
documentos al SRI, se los analiza y se lo reenvia para quienes se estima que
van a ser relevantes.

- Clasificacion: Aqui se realiza la rotulacion automatica de documentos de un
corpus en base a clases previamente definidas.

- Agrupamiento (Clustering): Es una tarea similar a la clasificacion pero no
existen clases predefinidas. El proceso automaticamente determinara cuales
son las particiones.

~  Sumarizacién: Area que entiende sobre técnicas de extraccion de aquellas
partes (palabras, frases, oraciones, parrafos) que contienen la semantica que
determina la esencia de un documento.

- Deteccién de novedades (Novelty Detection): Se basa en la determinacion de la
introduccion de nuevos tépicos o temas a un SRI.

% http://www.altavista.com/
* http://www.google.com/
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Respuestas a Preguntas (Question Answering): Consiste en hallar aquellas
porciones de texto de un documento que satisfacen expresamente a una
consulta, es decir, la respuesta concreta a una pregunta dada.

Extraccion de Informaciéon: Extraer aquellas porciones de texto con una alta
carga semantica y establecer relaciones entre los términos o pasajes extraidos.

Recuperacion cross-language: Hallar documentos escritos en cualquier lenguaje
que son relevantes a una consulta expresada en otro lenguaje (busqueda
multilingual).

Busquedas Web: Se refiere a los SRI que operan sobre un corpus web privado
(intranet) o publico (Internet). La web ha planteado nuevos desafios al area de
RI, debido a sus caracteristicas particulares como — por ejemplo — dinamica y
tamafno.

Recuperacion de Informacion Distribuida: A diferencia de los SRI clasicos donde
el corpus y las estructuras de datos que auxilian a la busqueda estan
centralizadas, aqui se plantea la tarea sobre los mismos elementos pero
distribuidos sobre una red de computadoras.

Modelado de Usuarios: Esta area — a partir de la interaccidén de los usuarios con
un SRI — estudia como se generan de forma automatica perfiles que definan las
necesidades de informacion de éstos.

Recuperacion de Informacion Multimedia: Mas alla de que los SRI tradicionales
operan sobre corpus de documentos textuales, la recuperacion de informacion
tiene que tratar con otras formas alternativas de representacion como
imagenes, registro de conversaciones y video.

Desarrollo de Conjuntos (data-sets) de Prueba: A los efectos de evaluar SRI
completos 0 nuevos métodos y técnicas es necesario disponer de juegos de
prueba normalizados (corpus con preguntas y respuestas predefinidas, corpus
clasificados, etc.). Esta area tiene que ver con la produccion tales conjuntos, a
partir de diferentes estrategias que permitan reducir la complejidad de la tarea,
manejando la dificultad inherente a la carga de subjetividad existente.

1.2 — ; Recuperacioén de Informacion o Recuperaciéon de Datos?

Muchos usuarios se encuentran familiarizados con el concepto de recuperaciéon de
datos (RD), especialmente aquellos que — a menudo — interactuan con sistemas de
consulta en bases de datos relacionales 6 en registros de alguna naturaleza, como por
ejemplo, un registro de los empleados de una organizacion. Sin embargo, hay diferencias
significativas en los conceptos que definen que el tratamiento de las unidades (datos o
informacion) en cada caso sean completamente diferentes.

Basicamente, existen diferencias sustanciales en cuanto a los objetos con que se
trata y su representacion, la especificacion de las consultas y los resultados.
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En el area de RD los objetos que se tratan son estructuras de datos conocidas. Su
representacion se basa en un formato previo definido y con un significado implicito (hay
una sintaxis y semantica no ambigua) para cada elemento. Por ejemplo, una tabla en una
base de datos que almacena instancias de clientes de una organizacién posee un
conjunto de columnas que definen los atributos de todos los clientes y cada fila
corresponde a uno en particular. Nétese que cada elemento (atributo) tiene un dominio
conocido y su semantica esta claramente establecida. Por otro lado, en el area de Rl la
unidad u objeto de tratamiento es basicamente un documento de texto — en general — sin
estructura.

En cuanto a la especificacion de las consultas, en el area de RD se cuenta con una
estructura bien definida dada por un lenguaje de consulta que permite su especificacion
de manera exacta. Las consultas no son ambiguas y consisten en un conjunto de
condiciones que deben cumplir los items a evaluar para que la misma se satisfaga. Por
ejemplo, en el modelo de bases de datos, las consultas especifican — entre otros —
utilizando el lenguaje SQL (Structured Query Language) cuya semantica es precisa:

SQL En lenguaje natural

SELECT * Seleccionar todos los clientes de

FROM Clientes Chivilcoy que deban mas de 10000 pesos
WHERE Localidad = “Chivilcoy” (se sabe, por definicidén, que lo que deben
AND Saldo_Cuenta > 10000 es su saldo de cuenta)

En este ejemplo, se puede ver la clara semantica de la consulta en SQL a partir de
que se conoce que existe un atributo Localidad y otro Saldo_Cuenta y lo que cada uno
representa. Sin embargo, esto no es tan directo ni tan simple cuando se trata de recuperar
documentos en el contexto de la RI. En primer lugar, debido a que la necesidad de un
usuario puede ser dificil de expresar. Por ejemplo, supdéngase que se desea encontrar:

“‘Documentos que contengan informacion biografica
de los entrenadores de los equipos de futbol de Argentina que
ganaron mas torneos en los ultimos 10 afos”

La primera dificultad consiste en construir una expresion de consulta que refleje
exactamente esta necesidad de informacion del usuario. Especialmente, si se tiene en
cuenta que para resolverla completamente quiza primero se requiera de conocer
informacion parcial, por ejemplo, “ganaron mas torneos en los ultimos 10 afios”. Qué
significa “ganaron mas torneos”? Esta es una situacion subjetiva y — en muchos casos — el
sistema debe manejar estas cuestiones, junto con ambigtiedades (por ejemplo, palabras
cuyo significado esta determinado por el contexto) e incompletitud de la mejor manera
posible. De hecho, los documentos y las expresiones de consulta se interpretan de forma
que el proceso de recuperacion determine un grado de similitud entre éstos.

Finalmente, en un sistema de RD los resultados consisten en el conjunto completo
de elementos que satisfacen todas las condiciones del query. Como la consulta no admite
errores, el resultado es exacto, ni uno mas, ni uno menos. Y el orden de aparicién es
simplemente casual (a menos que especificamente se desee ordenar por alguna
columna), pero en todos los casos este orden es irrelevante respecto de la consulta y no
significa nada, es decir, no se puede implementar sistema de ranking alguno. En el area
de RI, aparece el concepto de relevancia y la salida (respuesta) se encuentra
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confeccionada de acuerdo con algun criterio que evalua la “similitud” que existe entre la
consulta y cada documento. Por lo tanto, el resultado es un ranking (que no es sinénimo
de “orden”, tal como se lo entiende habitualmente en RD), donde la primera posicion
corresponde al documento mas relevante a la consulta y asi decrece sucesivamente. El
proceso de recuperacion de informacidn puede retornar documentos que no sean
relevantes para el usuario, es decir, que el conjunto de respuesta no es exacto.

A continuacion, se resumen las diferencias mas significativas entre un SRI y un
sistema de RD como lo es un Sistema de Gestion de Bases de Datos (SGBD).

SGBD

SRI

Estructura

Informacion estructurada con

semantica bien definida.

Informacion semi 0 no
estructurada.

Recuperacion

Deterministica. Todo el

conjunto

solucion es relevante para el usuario

Probabilistica. Una porcion de
los documentos recuperados
puede no ser relevante.

Especificacion  precisa

(no hay

Hay imprecision en su

Consulta y ambigiedad). Lenguaje formal, |formulacion. Lenguaje natural,
Lenguaje preciso y estructurado. ambiguo y no estructurado.
Resultados Aciertos exactos Aciertos parciales

En el mismo sentido, Blair [3] [4] compard la RD (a) con la Rl (b) tomando trece
parametros, definidos por caracteristicas de los sistemas y criterios de evaluacion.

1) Busqueda
a) Es directa ("Quiero saber X"). La respuesta correcta esta o no.

b) Es indirecta ("Quiero saber sobre X").

correcta.

Una respuesta puede no ser la

2) Representacion de la necesidad de informacién
a) El planteamiento formal de la consulta y las necesidades de informacion del
usuario son similares (datos estructurados y lenguaje de consulta
estructurado).
b) No siempre se puede asegurar que la consulta represente realmente las
necesidades de informacion del usuario.

3) Criterios de éxito
a) Correccion: Los sistemas de recuperacion de datos recuperan la respuesta
correcta. No hay ambiguedad en el resultado.
b) Relevancia: No hay respuestas correctas sino documentos relevantes.

4) Velocidad de respuesta
a) Es predecible y depende — principalmente — del acceso fisico debido a que

la tarea principal de la recuperacion consiste en “navegar’” sobre una
estructura de datos.
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5)

6)

7)

8)

9)

b) No es predecible debido a que el proceso completo puede constar de varias
etapas de retroalimentacién hasta encontrar un conjunto de documentos
relevantes que satisfaga una demanda de informacion particular.

Representacion de la informacion

a) Las formas de representar los datos son finitas. Existen pocas formas de
poner — por ejemplo — una fecha de nacimiento.

b) Las formas de representar los documentos son virtualmente infinitas, por la
ambiguedad del lenguaje.

Conjunto de respuestas posibles

a) Al no haber formas distintas de representar los datos, el nimero de posibles
respuestas alternativas es limitado.

b) Formas alternativas de representar los documentos implican demasiadas
preguntas posibles por documento.

Ausencia de respuesta o respuestas no utiles

a) Se deriva de que los datos no estan en la base de datos.

b) El documento puede existir pero no se ha expresado una pregunta en la
pregunta adecuada para poder recuperarlo.

Tipos de busquedas

a) Busqueda exacta.

b) A) simple ("deme algunos documentos sobre X"), B) exhaustiva (“deme
todos los documentos sobre X"), y C) de existencia ("existen documentos
sobre X?").

Escalabilidad del sistema

a) Tiene poco impacto en el funcionamiento de la recuperacion.

b) Puede tener un impacto negativo. Hacer un sistema escalable puede exigir
modificar las estrategias de busqueda.

10) Tipos de sistemas

a) En recuperacion de datos son orientados a transacciones.
b) En base al soporte de decisiones (por ejemplo, gestion del conocimiento,
investigacion)

11)Delegacion de la busqueda

a) Es factible delegarla.
b) Es dificil delegar una busqueda por la propia naturaleza ambigua del
lenguaje.

12) Justificacion econémica

a) Se puede calcular con cierta exactitud la amortizacion.
b) Todavia es dificil su calculo.

13) Contexto

a) Por la propia estructura formal del modelo, el contexto es preciso y sin
ambiguedad.
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b) En las colecciones de documentos pueden existir varios contextos. De aqui
surge la necesidad de operar con técnicas de desambiguacion para
aumentar la precision del conjunto solucion a una consulta.

Otros autores también establecieron las diferencias entre ambos conceptos:
Grossman y otro [24] claramente muestran la diferencia cuando enuncian que “la
recuperacion de informacion es encontrar documentos relevantes, no encontrar simples
correspondencias a unos patrones de bits”. Notese la diferencia sustancial que existe en
tratar de encontrar documentos “relevantes” a una consulta o — simplemente — encontrar
aquellos donde “coinciden” patrones de términos o se cumplen ciertas condiciones. En el
caso de la RD, la tarea es relativamente sencilla, mientras que en area de Rl es
extremadamente compleja y no existe aun una solucién definitiva al problema.

1.3 — La interaccion del usuario con el SRI

La tarea de recuperar informacion puede ser planteada de diversas formas, de
acuerdo a como el usuario interactua con el sistema o bien qué facilidades éste le brinda.
Basicamente, la tarea se la puede dividir en:

1) Recuperaciéon inmediata: El usuario plantea su necesidad de informaciény — a
continuacion — obtiene referencias a los documentos que el sistema evalua
como relevantes. Existen dos modalidades:

a) Busqueda (propiamente dicha) o recuperacion “ad-hoc”, donde el
usuario formula una consulta en un lenguaje y el sistema la evalua y
responde. En este caso, el usuario tiene suficiente comprensién de su
necesidad y sabe coOmo expresar una consulta al sistema. Un ejemplo
clasico son los buscadores de Internet como Google*, Yahoo® o MSN
Search®.

b) Navegacién o browsing: En este caso, el usuario utiliza un enfoque
diferente al anterior. El sistema ofrece una interfase con temas donde el
usuario “navega” por dicha estructura y obtiene referencias a documentos
a relacionados. Esto facilita la busqueda a usuarios que no pueden definir
claramente como comenzar con su consulta e — inclusive — van
definiendo su necesidad a medida que observan diferentes documentos.
Es este enfoque no se formula consulta explicita. Un ejemplo tipico es el
proyecto Open Directory’.

En ambos casos, la coleccion es relativamente estatica, es decir, se parte de un
conjunto de documentos y la aparicion de nuevos no es muy significativa. Por
otro lado, las consultas son las que se van modificando ya que este proceso es
proactivo por parte del usuario.

4 http://www.google.com/
> http://www.yahoo.com/
¢ http://www.msn.com/
7 http://www.dmoz.org/
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2) Recuperacién diferida: El usuario especifica sus necesidades y el sistema
entregara de forma continua los nuevos documentos que le lleguen y
concuerden con ésta. Esta modalidad recibe el nombre de filtrado y ruteo y la
necesidad del usuario — generalmente — define un “perfil” (profile) de los
documentos buscados. Notese que un “perfil” es — de alguna forma — un query
y puede ser tratado como tal. Cada vez que un nuevo documento arriba al
sistema se compara con el perfil y — si es relevante — se envia al usuario. Un
ejemplo, es el servicio provisto por la empresa Indigo Stream Technologies
denominado GoogleAlert®.

En esta modalidad la consulta es relativamente estatica (corresponde al profile)
y el usuario tiene un rol pasivo. La dinamica esta dado por la aparicién de
nuevos documentos y es lo que determina mas resultados para el usuario.

En algunos casos, se plantea que documentos y consultas son objetos de la misma
clase por lo que estos enfoques son — de alguna manera — visiones diferentes de una
misma problematica. Bajo este punto de vista, documentos y consultas se pueden
intercambiar. Sin embargo, esto no es siempre posible debido al tratamiento que se aplica
a cada uno en diferentes sistemas. Algunos sistemas representan queries y documentos
de diferente manera. Es mas, existe una diferencia obvia en cuanto a la longitud de uno y
otro que se tiene en cuenta bajo ciertos modelos de recuperacion. Finalmente, en un
sistema de busqueda, existe el concepto de ranking de los documentos respuesta,
mientras que en un modelo de filtrado, cada nuevo objeto es relevante a un perfil 0 no.

1.4 — El concepto de relevancia

Como mencionamos, la recuperacion de informacion intenta resolver el problema
de encontrar documentos relevantes que satisfagan la necesidad de informacién de un
usuario. Sin embargo, se ha planteado la dificultad para llevar a cabo esta tarea debido a
la imposibilidad de expresar exactamente tal necesidad. Ademas, la nocidn de relevancia
es un juicio subjetivo [61] y depende de diferentes factores relacionados mas
cercanamente con el usuario. La relevancia de un documento respecto de un query se
refiere a cuanto el primero responde al segundo. De igual manera, luego el usuario evalua
cuanto, es decir, en qué medida, se satisface su necesidad de informacion [25].

Es por ello, que se plantea la relevancia como similitud, de manera de poder
comparar documentos con consultas y — bajo ciertos criterios — definir una medida de
distancia entre ambos. Por lo tanto, se puede plantear la idea de que “un documento es
relevante a una consulta si son similares”, donde la medida de similitud puede estar
basada en diferentes criterios (coincidencias de términos, significado de éstos, frecuencia
de aparicién de términos y distribucion del vocabulario, entre otros).

Martinez Méndez y otros [36] resaltan la dificultad para determinar la relevancia o
no de un documento respecto de una consulta. Plantean — por ejemplo — que dos
personas pueden juzgar un mismo documento de diferente manera y que es dificil
establecer los criterios para la evaluacion de la relevancia. Finalmente, mencionan la idea
de relevancia parcial, es decir, cuando solo una parte del documento se considera
relevante.

8 http://www.googlealert.com/
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Por otro lado, como el query no describe exactamente la necesidad de informacién
del usuario, algunos autores [25] definen el concepto de “pertinencia”, donde se incluyen
las restricciones impuestas por el SRI. Este concepto esta relacionado con la utilidad del
documento para el usuario [36], de acuerdo a la necesidad de informacién original que
guio su busqueda, independientemente si es en parte o todo el documento.

Sin embargo — y a pesar de las dificultades para determinarla — el concepto
genérico de relevancia es aceptado ampliamente por la comunidad de RI para evaluar la
respuesta de un SRI respecto de una consulta de un usuario, la cual — como ya
mencionamos — surge a partir de una necesidad de informacién.

1.5 —Modelos de RI

Los SRI toman un conjunto de documentos (coleccién) para procesar y luego poder
responder consultas. De forma basica, podemos clasificar los documentos en
estructurados y no estructurados. Los primeros son aquellos en los que se pueden
reconocer elementos estructurales con una semantica bien definida, mientras que los
segundos corresponden a texto libre, sin formato. La diferencia fundamental de un SRI
que procese documentos estructurados se encuentra en que puede extraer informacion
adicional al contenido textual, la cual utiliza en |la etapa de recuperaciéon para facilitar la
tarea y aumentar las prestaciones.

A partir de lo expresado anteriormente se presenta una posible clasificacion de
modelos de Rl — la cual no es exhaustiva — de acuerdo a caracteristicas estructurales de
los documentos.

Modelo booleano
No estructurados > Modelo Vectorial
Modelo Probabilistico

Documentos

Estructurados -~ p| Modelos basados en
el algebra de regiones

A continuacion se describen — de forma somera — los modelos clasicos y el algebra
de regiones. Mas adelante, en el capitulo 4, se profundizara en los modelos booleano y
vectorial.

1.5.1 — Modelo booleano

En el modelo booleano la representacién de la coleccidn de documentos se realiza
sobre una matriz binaria documento—término, donde los términos han sido extraidos
manualmente o automaticamente de los documentos y representan el contenido de los
Mismos.

t1 t2 | t3 tn
d1 1 0 0
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d2
d3 0 0 1

dn
Matriz binaria documento — término

Las consultas se arman con términos vinculados por operadores légicos (AND, OR,
NOT) y los resultados son referencias a documentos donde cuya representacion satisface
las restricciones l6gicas de la expresion de busqueda. En el modelo original no hay
ranking de relevancia sobre el conjunto de respuestas a una consulta, todos los
documentos poseen la misma relevancia. A continuacion se muestra un ejemplo mediante
conjuntos de operaciones utilizando el modelo booleano.

A = {Documentos que contienen el término T1}
B = {Documentos que contienen el término T2}

A B A B
Documentos que Documentos gque
responden a la responden a la
consulta T1 AND T2 consulta T1 AND NOT T2

A B

Documentos que
responden a la
consulta T1 OR T2

Si bien es el primer modelo desarrollado y aun se lo utiliza, no es el preferido por
los ingenieros de software para sus desarrollos. Existen diversos puntos en contra que
hacen que cada dia se lo utilice menos y — ademas — se han desarrollado algunas
extensiones, bajo el nombre modelo booleano extendido [64] [51], que tratan de mejorar
algunos puntos débiles.

1.5.2 — Modelo Vectorial

Este modelo fue planteado y desarrollado por Gerard Salton [49] y — originalmente
— se implementé en un SRI llamado SMART. Aunque el modelo posee mas de treinta
afos, actualmente se sigue utilizando debido a su buena performance en la recuperacion

de documentos.
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Conceptualmente, este modelo utiliza una matriz documento—término que contiene
el vocabulario de la coleccion de referencia y los documentos existentes. En la
interseccion de un término t y un documento d se almacena un valor numérico de
importancia del término t en el documento d; tal valor representa su poder de
discriminacion. Asi, cada documento puede ser visto como un vector que pertenece a un
espacio n-dimensional, donde n es la cantidad de términos que componen el vocabulario
de la coleccidon. En teoria, los documentos que contengan términos similares estaran a
muy poca distancia entre si sobre tal espacio. De igual forma se trata a la consulta, es un
documento mas y se la mapea sobre el espacio de documentos. Luego, a partir de una
consulta dada es posible devolver una lista de documentos ordenados por distancia (los
mas relevantes primero). Para calcular la semejanza entre el vector consulta y los
vectores que representan los documentos se utilizan diferentes férmulas de distancia,
siendo la mas comun la del coseno.

Obsérvese el siguiente ejemplo donde se representa a un documento d y a una
consulta c:

Documento: “La Republica Argentina ha sido nominada para la realizacion del X
Congreso Americano de Epidemiologia en Zonas de Desastre. El
evento se realizara ...”

Consulta:  “argentina congreso epidemiologia’
argentina congreso | epidemiologia
d, 0.5 0.3 0.2
dn
Consulta 0.4 0.3 0.3

Matriz término-documento con pesos normalizados entre 0 y 1

Epidemiologia

Argentina

Congreso

Representacion grafica del documento y la consulta

1.5.3 — Modelo probabilistico

Fue propuesto por Robertson y Spark-Jones [47] con el objetivo de representar el
proceso de recuperacion de informacion desde el punto de vista de las probabilidades. A
partir de una expresion de consulta se puede dividir una coleccion de N documentos en
cuatro subconjuntos distintos: REL conjunto de documentos relevantes, REC conjunto de
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documentos recuperados, RR conjunto de documentos relevantes recuperados y NN el
conjunto de documentos no relevantes no recuperados.

7N

!
| REL iRR\ REC

)
NS

El resultado ideal de a una consulta se da cuando el conjunto REL es igual REC.
Como resulta dificil lograrlo en primera intencidén, el usuario genera una descripcion
probabilistica del conjunto REL y a través de sucesivas interacciones con el SRI se trata
de mejorar la performance de recuperacién. Dado que una recuperacién no es inmediata
dado que involucra varias interacciones con el usuario y que estudios han demostrado
que su performance es inferior al modelo vectorial, su uso es bastante limitado.

1.5.4 — Modelos para documentos estructurados

Los modelos clasicos responden a consultas, buscando sobre una estructura de
datos que representa el contenido de los documentos de una coleccidn, unicamente como
listas de términos significativos. Un modelo de recuperacién de documentos estructurados
utiliza la estructura de los mismos a los efectos de mejorar la performance y brindar
servicios alternativos al usuario (por ejemplo, uso de memoria visual, recuperacién de
elementos multimedia, mayor precision sobre el ambito de la consulta y demas).

La estructura de los documentos a indexar esta dada por marcas o etiquetas,
siendo los estandares mas utilizados el SGML (Standard General Markup Language), el
HTML (HyperText Markup Language), el PDF (Portable Document Format), el XML
(eXtensible Markup Language)y LATEX.

Al poseer la descripcion de parte de la estructura de un documento es posible
generar un grafo sobre el que se navegue y se respondan consultas de distinto tipo, por
ejemplo:

— Por estructura: ;Cuales son las secciones del sequndo capitulo?

- Por metadatos o campos: Documentos de “Editorial UNLu” editados en 1998

-~ Por contenido: Término “agua” en titulos de secciones

— Por elementos multimedia: Imagenes cercanas a parrafos que contengan Bush

Para Baeza-Yates existen dos modelos en esta categoria “nodos proximales” [37] y
‘listas no superpuestas” [8]. Ambos modelos se basan en almacenar las ocurrencias de
los términos a indexar en estructuras de datos diferentes, segun aparezcan en algun
elemento de estructura (regidén) o en otro como capitulos, secciones, subsecciones y
demas. En general, las regiones de una misma estructura de datos no poseen
superposicion, pero regiones en diferentes estructuras si se pueden superponer.
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Lo Capituln

L1 Secclones
SubSecciones

L2 . . . . —

i3 Sub SubSeccinmes

T e %

Noétese que en el ejemplo anterior existen cuatro niveles de listas para almacenar
informacion relativa a contenido textual y estructura de un documento tipo libro. En
general, los tipos de consultas soportados son simples:

» Seleccione una region que contenga una palabra dada
» Seleccione una region X que no que no contenga una region Y
» Seleccione una region contenida en otra region

Sobre el ejemplo de estructura planteado un ejemplo de consulta seria:
[subseccion[+] CONTIENE “tambo” ]

Como respuesta el SRI buscaria subsecciones y sub-subsecciones que contengan
el término “tambo”.

Cabe mencionar que algunos motores de busqueda de Internet ya utilizan ciertos
elementos de la estructura de un documento — por ejemplo, los titulos — a los efectos de
realizar tareas de ranking, resumen automatico, clasificacién y otras.

La expansion de estos lenguajes de demarcacion, especialmente en servicios
sobre Internet, hacen que se generen y publiquen cada vez mas documentos
semiestructurados. Es necesario — entonces — desarrollar técnicas que aprovechen el
valor agregado de los nuevos documentos. Si bien — en la actualidad — éstas no se
encuentran tan desarrolladas como los modelos tradicionales, consideramos su evolucion
como una cuestion importante en el area de R, especialmente a partir de investigaciones
con enfoques diferentes que abordan la problematica [18] [38] [45].

1.6 — La Rl en la era de la Web

Con la aparicion de la web surgieron nuevos desafios para resolver en el area de
recuperacion de informacion debido — principalmente — a sus caracteristicas y su tamafo.
La web puede ser vista como un gran repositorio de informacion, completamente
distribuido sobre Internet y accesible por gran cantidad de usuarios. Por sus origenes
como un espacio publico existen millones de organizaciones y usuarios particulares que
incorporan, quitan 6 modifican contenido continuamente, por lo que su estructura no es
estatica.

Su contenido no respeta estandares de calidad, ni estilos ni organizacion. Como
medio de publicacion de informacion de naturaleza diversa se ha convertido en un servicio
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de permanente crecimiento. Una de las caracteristicas de la informacién publicada en la
web es su dinamica, dado que pueden variar en el tiempo tanto los contenidos como su
ubicacion [6] [33].

El tamafio de la web es imposible de medir exactamente y muy dificil de estimar.
Sin embargo, se calcula que son decenas de exabytes de informacion, y crece
permanentemente. Estd formada por documentos de diferente naturaleza y formato,
desde paginas HTML hasta archivos de imagenes pasando por gran cantidad de formatos
estandar y propietarios, no solamente con contenido textual, sino también con contenido
multimedial.

La busqueda de informacion en la web es una practica comun para los usuarios de
Internet y los sistemas de recuperacion de informacion web (conocidos como motores de
busqueda) se han convertido en herramientas indispensables para los usuarios. Su
arquitectura y modo de operacion se basan en poder recolectar mediante un mecanismo
adecuado los documentos existentes en los sitios web. Una vez obtenidos, se llevan a
cabo tareas de procesamiento que permiten extraer términos significativos contenidos
dentro de los mismos, junto con otra informacion, a los efectos de construir estructuras de
datos (indices) que permitan realizar busquedas de manera eficiente. Luego, a partir de
una consulta realizada por un usuario, un motor de busqueda extraera de los indices las
referencias que satisfagan la consulta y se retornara una respuesta rankeada por diversos
criterios al usuario. EI modo de funcionamiento de los diferentes motores de busqueda
puede diferir en diversas implementaciones de los mecanismos de recoleccién de datos,
los métodos de indexacion y los algoritmos de busqueda y ranking.

Sin embargo, esta tarea no es sencilla y se ha convertido en un desafio para los
SRI debido las caracteristicas propias de la web. Baeza-Yates [2] plantea que hay
desafios de dos tipos:

a) Respecto de los datos

- Distribuidos: La web es un sistema distribuido, donde cada proveedor de
informacion publica su informacion en computadoras pertenecientes a redes
conectadas a Internet, sin una estructura 6 topologia predefinida.

- Volatiles: La dinamica del sistema hace que exista informacion nueva a cada
momento 6 bien que cambie su contenido 6 inclusive desaparezca otra que
se encontraba disponible.

- No estructurados y redundantes: Basicamente, la web estd formada de
paginas HTML, las cuales no cuentan con una estructura unica ni fija.
Ademas, mucho del contenido se encuentra duplicado (por ejemplo,
espejado).

— Calidad: En general, la calidad de la informacién publicada en la web es
altamente variable, tanto en escritura como en actualizacion (existe
informacion que puede considerarse obsoleta), e inclusive existe informacion
con errores sintacticos, ortograficos y demas.
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- Heterogeneidad: La informacion se puede encontrar publicada en diferentes
tipos de medios (texto, audio, graficos) con diferentes formatos para cada
uno de éstos. Ademas, hay que contemplar los diferentes idiomas y
diferentes alfabetos (por ejemplo, arabe 6 chino).

b) Respecto de los usuarios.

- Especificacion de la consulta: Los usuarios encuentran dificultades para
precisar — en el lenguaje de consulta — su necesidad de informacién.

— Manejo de las respuestas: Cuando un usuario realiza una consulta se ve
sobrecargado de respuestas, siendo una parte irrelevante.

Estas caracteristicas — sumadas al tamarno de la web — imponen restricciones a las
herramientas de busqueda en cuanto a la cobertura y acceso a los documentos, exigiendo
cada vez mayores recursos computacionales (espacio de almacenamiento, ancho de
banda de las redes, ciclos de CPU) y diferentes estrategias para mejorar la calidad de las
respuestas.
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1.7 — Actividades

1)

Responda las siguientes preguntas sin utilizar recursos digitales. Describa
detalladamente el proceso utilizado en cada caso. Trate de valorar el costo asociado y
recursos utilizados a cada busqueda mediante parametros propios.

a) ¢Como esta formada la molécula de agua?

b) ¢Quién era Karol Wojtyla?

c) ¢Donde vive Julio Bocca?

d) ¢Cuando finalizé la guerra del golfo?

e) ¢Por qué los dias se acortan en invierno?

Suponga que usted no sabe la respuesta a ninguna de las preguntas.

Utilizando como recurso el motor de busqueda Google trate de satisfacer las
siguientes necesidades de informacion. Indique en cada caso las consultas que tuvo
que realizar para llegar al objetivo (si llegd), cuantas referencias de la respuesta
revisé en cada caso y en cual encontro lo buscado (si es necesario, puede escribir las
consultas en inglés). Suponga que usted no sabe la respuesta a ninguna de las
preguntas.
a) Se requiere saber cuadles tumbas de faraones egipcios fueron halladas por
arquedlogos europeos.
b) ¢Por qué se hundié el Titanic?
c) ¢Coémo se llama el disco de Pink Floyd editado luego de la caida del muro de
Berlin.

Ejecute las siguientes consultas en los motores de busqueda Google, Teoma
(http://www.teoma.com) y Vivisimo (http://www.vivisimo.com). ¢Qué diferencias
encuentra en cada uno respecto de la respuesta? ;Qué ventajas y desventajas
visibles encuentra? Recupere los primeros 10 resultados de la busqueda e indique si
para usted son relevantes a la consulta (si es necesario, puede escribir las consultas
en inglés).
a) ¢Qué sistemas compafero a companero sirven para intercambiar archivos de
musica?
b) Se requiere conocer la nédmina de los presidentes Argentinos desde Rivadavia a
la actualidad.
c) ¢ Cuales son los torneos del circuito de tenis denominados Grand Slam?

Utilizando como recurso Open Directory (http://www.dmoz.org) indique cuantas
categorias existen relacionadas con seguridad en computadoras. ;Coémo llegé al
resultado? ¢Qué informacién le aporta el servicio de directorio? ;Con qué servicio es
comparable en cuanto a funcionalidad?

Ingrese en GoogleAlert (http://www.googlealert.com) y explique en qué consiste y qué
servicios ofrece. Genere una busqueda y realice el monitoreo durante 1 semana.
Trate de especificar tres situaciones concretas en las cuales este servicio resulta
altamente util. Indique posibles mejoras que le haria para situaciones particulares.

Evalue el servicio de “‘Respuestas a Preguntas” AskJeeves
(http://www.askjeeves.com) y responda:
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a) Segun su criterio ¢ En qué situaciones lo considera un recurso util?
b) ¢Qué inconvenientes o restricciones encuentra en éste?

Para sus pruebas utilice consultas tanto en espanol como en inglés. Ademas,

evaluelo con preguntas de conocimiento general (;Ddnde vive Madonna?) y de
alcance local (¢, Quién es el actual arquero de River Plate?).
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Capitulo 2

Evaluacion de los sistemas de recuperacién de
informacion

Como hemos mencionado en el capitulo anterior, existen diferentes aproximaciones para
resolver el problema central del area de RI. De aqui que contamos con sistemas basados
en diferentes modelos y algoritmos, los cuales — como todo sistema — deben poder ser
evaluados bajo ciertos criterios. Esta tarea permite medir los parametros de
funcionamiento que valoran al sistema y — ademas — posibilitan la comparacion entre
distintos SRI.

En sistemas tradicionales — como los de recuperacion de datos — los parametros
tipicos de evaluacion son tiempo y espacio. La medicion del tiempo de respuesta y de la
cantidad de espacio de almacenamiento que el sistema utiliza brindan parametros
concretos y relativamente faciles de medir. Mientras un sistema responda mas
velozmente vy requiera menos almacenamiento, mejor sera. El balance entre estos dos
parametros depende de los objetivos de disefio del sistema. Por ejemplo, si el
requerimiento mayor corresponde a la velocidad del sistema para entregar respuestas
porque con éstas se toman decisiones en tiempo real, no importara demasiado la cantidad
de estructuras de datos que se van a implementar y que permitiran acelerar las
busquedas. Por el contrario, si el sistema va a correr sobre una PDA, el espacio de
almacenamiento es muy importante y — tal vez — se pueda “esperar’ un poco mas por la
respuesta.

Sin embargo, la evaluacion de un sistema de RI no es una tarea sencilla. Debido a
que el conjunto de respuesta no es exacto se requiere ponderar como éste se ajusta a la
consulta y — peor aun — ésta a la necesidad de informacion del usuario. Aqui aparecen las
cuestiones subjetivas que se plantean al especificar un query, al adoptar una
representacion logica de los documentos de la coleccion y al utilizar una funcion de
ranking determinada.

Por lo tanto, la evaluacidn mas comun se orienta a determinar cuan preciso es el
conjunto respuesta a partir del concepto de relevancia (planteado en el Capitulo 1) de
cada documento respecto de la consulta. Para Baeza-Yates [2] este tipo de evaluacion
corresponde a la evaluacion de la performance de la recuperacion. En el mismo sentido,
van Risbergen [van Risbergen, 1999] plantea medir la efectividad del sistema de
recuperacion, la cual cuantifica su capacidad para recuperar documentos relevantes
mientras no recupera documentos no relevantes. Un sistema mas efectivo permite
satisfacer en mayor medida la necesidad de un usuario.

2.1 — Medidas de Evaluacién
Desde los primeros esfuerzos relacionados con la evaluacién de los SRI hasta la

actualidad, la aproximacion clasica para describir la performance de la recuperacion
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consiste en determinar cuantos documentos relevantes se recuperaron y como se

rankearon para entregarlos al usuario.

Cuando un usuario plantea un query a un SRI, obtiene como respuesta una lista de
documentos de acuerdo a un ranking determinado por el sistema. Como ya hemos
mencionado, dicha respuesta esta formada por documentos relevantes y otros que no lo
son y la lista — generalmente — no contiene todos los documentos de la coleccion (en
colecciones grandes, seria imposible de revisar toda la respuesta). En el grafico 1 se
muestra esta situacion. Dada una consulta cualquiera, un SRI recuperara el grupo
identificado como C, de los cuales solo una parte son relevantes (D).

Grafico 1 — Documentos en una coleccion
A: Todos — B: Relevantes — C: Recuperados — D: Relevantes recuperados (B n C)

A partir de esta situacion, se puede establecer la siguiente tabla de contingencia

para la evaluacion.

Recuperados

No Recuperados

Relevantes Rel-Rec (w)
Positivos verdaderos

Rel-NoRec (x)
Falsos positivos

No Relevantes |NoRel-Rec (y)
Falsos negativos

NoRel-NoRec (z)
Negativos verdaderos

Total de docs
Recuperados: w +y

Total de docs no

Recuperados: x + z

Total de docs
Relevantes: w + x

Total de docs no
Relevantes: y + z

Total docs:
wW+Xx+y+z

Existen dos medidas ampliamente aceptadas en la comunidad de Rl denominadas
Precision (en inglés, Precision) y Exhaustividad (Recall) planteadas por Cleverdon [13]
hace varios anos. La Exhaustividad se define como la proporcién de los documentos
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relevantes que han sido recuperados y permite evaluar la habilidad del sistema para
encontrar todos los documentos relevantes de la coleccion. Tal concepto podria resumirse
a partir de la siguiente cuestion “4 Son todos los que estan o nos faltan algunos?”.

Cantidad _documentos _relevantes _recuperados w

Exhaustividad(E) = -
Cantidad _documentos _relevantes wt x

La Precision se define como la proporcion de los documentos recuperados que
son relevantes y permite evaluar la habilidad del sistema para rankear primero la mayoria
de los documentos relevantes. Expresado en forma de pregunta: Son todos relevantes o
se “filtraron” algunos que no lo son?

Cantidad _documentos _relevantes _recuperados p- v

Pr ecision(P) =
Cantidad _documentos _recuperados wt y

Estas dos medidas se encuentran altamente relacionadas. Empiricamente se ha
comprobado que una alta exhaustividad se acompafa de una muy baja precision y
viceversa (Grafico 2), es decir, existe una relacion inversa entre las [14].

Mayor precision no Sistema Ideal
alcanza la maxima [(For ejemplo. un

exhaustividad SGBD]

Precision

Mayor exhaustividad
decrece la Precision

Exhaustividad
Grafico 2 — Relacién entre Precisidon y Exhaustividad

Existe un compromiso entre Exhaustividad y Precision, es decir, al aumentar la
Exhaustividad recuperando mayor cantidad de documentos, veremos disminuir la
Precisién. Esto se explica en el hecho — ya mencionado — que la salida de un SRI es un
conjunto aproximado (no exacto) y — por lo tanto — entre ésta se encontraran documentos
no relevantes. Por el contrario, si recuperamos unos pocos documentos y todos son
relevantes se tendra una precision maxima, pero seguramente se estan perdiendo
documentos Uutiles por no ser recuperados. El sistema ideal es aquel que siempre
recupera todos los documentos relevantes y solo esos, situacion que — hasta el momento
— Nno existe.
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Para analizar estas medidas planteamos el siguiente ejemplo: Existe una coleccion
D la cual posee 100 documentos, digamos:

D= {d1, dz, ds3, dg, ds,...,dos, dog, d1oo}
Ahora, supongase que para una consulta g existen 10 documentos relevantes, R:
R= {dz, dss, d7o, d77, d7g, ds1, ds2, dss, doo, d91}

A pedido del usuario, el sistema entrego los primeros 12 documentos, A, rankeados de la
siguiente forma:

A = {d79, d10, d90, d13, d20, d45, dGO, d30, d77, d21, d88, d100}
(se han resaltado los documentos pertenecientes a R, es decir, los relevantes)

Los calculos de performance de la recuperacion para un tamano de respuesta de 12
documentos resultan:

P=5/12=0.42
E=5/10=0.50

Sin embargo, se puede modificar el tamafio de la respuesta a los efectos de
intentar recuperar mas documentos relevantes, es decir, para aumentar la exhaustividad.
En tal caso, supongase una nueva respuesta — a la misma consulta — consistente de 16
documentos, A”*

A’= {d79, C|10, d90, d13, d20, d45, dGO, d30, d77, d21, d88, d100, d1, d91, d29, d10}
Entonces, resulta:

P=6/16=0.38
E=6/10=0.60

Y luego, se solicita una nueva respuesta, pero ahora el tamafio de la lista consiste
de 20 documentos, A”:

A’ = {d79, d10, d90, d13, d20, d45, dGO, d30, d77, d21, d88, d100, d1, d91a d29, C|11, d81, dz, d70,
ds2}

Los nuevos valores para P y E son:
P=10/20=0.50
E=10/10=1.00

Como se vio anteriormente, es posible evaluar la performance de un sistema bajo
distintas situaciones. En nuestro caso particular hemos analizado la efectividad de un
mismo sistema para una misma consulta sobre una misma coleccion para tres tamafios
del conjunto de respuestas (12, 16 y 20). Sin embargo, resulta necesario un analisis mas
detallado calculando las medidas P y E para cada posicion d;. Este brinda una mejor
perspectiva del comportamiento del sistema. Veamos para la salida del ejemplo anterior:
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j | A” | w E P

1 dzo 1 1 0.10 (1/10) 1.00 (1/1)
2 | di 0.50 (1/2)
3 | doo 2 | 0.20 (2/10) 0.66 (2/3)
4 | dis 0.50 (2/4)
5 | dax 0.40 (2/5)
6 | dss 3 | 0.30 (3/10) 0.50 (3/6)
7 | deo 0.43 (3/7)
8 dso 0.38 (3/8)
9 | div | 4 | 0.40 (4/10) 0.44 (4/9)
10 | dx 0.40 (4/10)
11| dss 5 | 0.50 (5/10) 0.45 (5/11)
12 | dio 0.42 (5/12)
13| dy 0.38 (5/13)
14 | do, 6 | 0.60 (6/10) 0.43 (6/14)
15 | dx 0.40 (6/15)
16 | diq 0.38 (6/16)
17 | ds4 7 | 0.70 (7/10) 0.41 (7/17)
18| d, 8 | 0.80 (8/10) 0.44 (8/18)
19 | dw 9 | 0.90 (9/10) 0.47 (9/19)
20| ds> | 10 [1.00 (10/10) 0.50 (10/20)

En esta tabla se puede apreciar como varia la Precision a medida que se recuperan
mas documentos relevantes, es decir, cuando se avanza en ranking de la lista de
respuesta y aumenta la exhaustividad. En el grafico 3 se muestra la evolucion de ambas

medidas conforme se avanza en la lista rankeada de documentos recuperados. El eje x

representa el numero de documentos evaluados y las curvas muestran el comportamiento

de las medidas.

1.2 7

—8— Exhaustividad
—k— Precision

Valor

06 Vﬁ\\/A\
0.4 -

0.2

Area de trazado |

1T 2 3 4 5 6 ¥ & 9 1011 12 13 14 15 16 17 15 19 20

Documento

Grafico 3 — Evolucionde Ey P
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Para esta evaluacion también resulta de utilidad una grafica donde se relacionen
ambas medidas. Generalmente, para el eje X se toman 11 niveles standard de
Exhaustividad (0.0, 0.1, 0.2,, 0.9, 1.0). Los niveles de exhaustividad se utilizan para
mostrar el comportamiento de un sistema de recuperaciéon contrastandolos con la
precision. En el grafico 4 se muestra esta relacion para la salida del sistema del ejemplo

anterior.
1 —m -\
0.8 \.\
0.6
s \-\I,'\I\./I/./.

0.2

Precision

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

Gréafico 4 — Curva de Exhaustividad/Precision

Como se puede apreciar, los valores de Precision y Exhaustividad son relativos al
tamafo de la respuesta que se esta evaluando y permiten — solo a través del analisis
detallado — evaluar minuciosamente la performance del sistema.

Ahora bien, supongase que para el mismo corpus y la misma consulta otro sistema
entrega la siguiente respuesta consistente de 20 documentos, B”:

B” = {d7e, d1o, deo, ds1, d2, d7o, dsz2, d13, d20, das, deo, d30, 77, do1, d21, dss, d100, d1, 2o,
di1}

Los valores para P y E son:

P=10/20=0.50
E=10/10=1.00

Por lo que presupone que ambos sistemas tienen una performance equivalente.
Sin embargo, si lo analizamos para cada posicion de d; tendremos:

i [A” [ W E P

1 [ dn | 1 |0.10 (1/10) 1.00 (1/1)
2 | dw | 2 | 0.20 (2/10) 1.00 (2/2)
3 | du 0.66 (2/3)
4 | ds | 3 |0.30(3/10) 0.75 (3/4)
5| d, | 4 | 0.40(4/10) 0.80 (4/5)
6 | dn | 5 | 0.50 (5/10) 0.83 (5/6)
7 | dsx | 6 | 0.60 (6/10) 0.86 (6/7)
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8 | dis 0.75 (6/8)

9 | dx 0.66 (6/9)

10 | dss 7 | 0.70 (7/10) 0.70 (7/10)
11| deo 0.63 (7/11)
12 | dip 0.58 (7/12)
13| d#r 8 | 0.80 (8/10) 0.62 (8/13)
14 | do, 9 | 0.90(9/10) 0.64 (9/14)
15 | da 0.60 (9/15)
16 | dss | 10 | 1.00 (10/10) 0.63 (10/16)
17 | dioo 0.59 (10/17)
18 | d 0.55 (10/18)
19 | dy 0.52 (10/19)
20 | dq 0.50 (10/20)

En el grafico 5 se muestra la curva de Exhaustividad/Precision para la salida del
nuevo sistema (denominado Sistema 2) comparado con el anterior (Sistema 1). Aqui se
puede apreciar que este nuevo sistema siempre alcanza una mayor precision al recuperar
los documentos entre los primeros de la lista de respuesta. Esto se debe a que la
exhaustividad maxima se alcanza antes de tener que revisar toda la respuesta. Ahora
bien, ¢Es mejor el segundo sistema que el primero? En términos de Exhaustividad y
Precision se puede afirmar que si a partir de este analisis.

1—
—— Sistema 1
A//\ —— Sistema 2
0.8
0.6
5 W

02

Freciridim

0 0.1 0.2 03 04 05 06 0.7 0.8 0.9 1

Bxhaustividad

Grafico 5 — Curva de Exhaustividad/Precision comparando los dos sistemas

Ahora, supdngase que para una nueva consulta el conjunto de los documentos
relevantes es el siguiente:

R = {d>, das, d70, d77 }

Si se evaluan los niveles de exhaustividad nos encontramos con 0.25, 0.50, 0.75 y
1.00. Si se desean comparar dos 0 mas consultas resulta necesario normalizar los niveles
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de exhaustividad a los standard utilizando interpolacion. La precision interpolada al nivel
standard de exhaustividad j se define como la maxima precision obtenida en algun nivel

de exhaustividad entre jy (j + 1):

P(r) = max P(r)
N[ <=1 <=Tjm

j0{1,2,3,...,9, 10}

Si por una consulta realizada al sistema se tiene la siguiente respuesta:

A’ = {d7z, d1o, d7o, d13, 20, das, da}

El analisis detallado resulta:

i |A” | W E P
1| dr | 1 0.25 (1/4) 1.00 (1/1)
2 | do | 2 | 0.50(2/4) 1.00 (2/2)
3 | dwo 0.66 (2/3)
4 | dgs 0.50 (2/4)
5 | dux 0.40 (2/5)
6 | dss | 3 | 0.75(3/4) 0.50 (3/6)
7| d; 4 1.00 (4/4) 0.57 (4/7)
Los 11 valores interpolados son:
E{00/01/02/03|/04(05| 06 |07 | 08| 09]10
Pl 1 1 1 1 1 1 10.66 | 0.66 | 0.57 | 0.57 | 0.57
Y la grafica correspondiente:
1+—m= ] ] i L \
08 \
5 0.6 <5 & &
£ o4
02
O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Exhaustividad

Grafico 6 — Curva de Exhaustividad/Precision interpolada

Si bien aqui se presentaron los resultados para una sola consulta, en la evaluacién
de un sistema real se deben ejecutar decenas de consultas y promediar los resultados
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antes de comparar diferentes sistemas. Para un conjunto Q, de tamarfio |Q|, la precision
promedio al nivel r es:
— P
Pr - Z i l(r)
7e 0]

donde F.(r) es la precision en el nivel de exhaustividad i-ésimo.

Normalmente, para poder comparar dos 0 mas sistemas se deben ejecutar varias
corridas de cada uno, utilizando el conjunto de consultas Q y — finalmente — obtener la
precision promedio.

Aunque la Exhaustividad y la Precisidon son ampliamente utilizadas como base para
la evaluacion de los SRI, Baeza-Yates [2] sefiala algunas cuestiones referidas a éstas:

1) Para poder determinar la Exhaustividad maxima para una consulta se requiere
conocer completamente la coleccion, al detalle de discernir los documentos
relevantes de los que no lo son. Por otro lado, P se puede calcular de manera
exacta mientras que E no siempre.

2) Estas medidas capturan aspectos diferentes del conjunto de respuesta y — en
algunos casos — resulta mas util una medida unica. En esta cuestion Korfhage
[Korfhage, 1999] sefala que E y P se encuentran relacionadas de tal manera
que si se las analiza por separado muestran una vista incompleta de la
efectividad del sistema evaluado.

3) Estas medidas requieren del procesamiento por lotes de un conjunto de
consultas, por lo que no resultan utiles en sistemas interactivos.

Complementariamente a lo expresado en el punto 2, Martinez-Méndez [36] plantea
que muchos usuarios consideran mas importante la Precision ya que — mientras
encuentren informacion relevante — no se preocuparan tanto por los documentos que no
se recuperan. Segun Cleverdon, la Precisidén resulta interesante al usuario, no asi la
Exhaustividad ya que se valoran mas las salidas sin ruido. No obstante, hay situaciones
donde un usuario puede estar interesado en valores altos de Exhaustividad. Suponga que
un estudiante se encuentra realizando una tesis sobre un tema cualquiera. En la etapa de
relevamiento de trabajos relacionados, al interactuar con un SRI, seguramente estara
interesado en que el resultado de su busqueda sean todos los documentos existentes —
aunque se conforme con una alta proporcién — sobre su tema de trabajo.

Un ejemplo opuesto al presentado en el parrafo anterior, en el cual se desee
obtener alta Precision, es el caso de un usuario que utiliza un buscador de Internet para
hallar el significado de un término, donde espera que su necesidad de informacion se
satisfaga en el menor tiempo posible®.

A continuacion, se presentan otras medidas que complementan las enunciadas.
Algunas son definiciones nuevas y otras combinaciones de E y P que brindan un valor
unico de la performance de un sistema.

? Vea la opcion “Voy a tener suerte” del buscador Google (http://www.google.com).
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2.2 — Medidas complementarias

2.2.1 — Precision-R

Una medida complementaria es la Precision-R, la cual corresponde al valor de la
Precisién en la posicién R-ésima, donde R es la cantidad de documentos relevantes para
una consulta.

Suponga que un sistema retorna la siguiente salida para una consulta q cualquiera
(los documentos marcados son los relevantes recuperados), donde la cantidad de
documentos relevantes para q es 8.

j 1 2 3 14| 5 6 7 8 9 |10
Doc |dos |dos |d2 |d2 [das |dior |das |[des |dsi | ds
Rel | X X X X X

1
R=8

Ahora, se calcula la Precision en la posicion R (j = 8) para obtener esta medida,
resultando:

Precision - R = : = 0.5

Un valor de Precisién-R de 1.0 corresponde a una recuperacién con Precision vy
Exhaustividad perfecta la cual — como hemos mencionado — no es una situacién
normalmente alcanzable.

Esta medida es util para analizar un sistema segun las respuestas entregadas
consulta por consulta. Para ello, se ejecutan un conjunto de tareas de recuperacion para |
Q| queries y se calcula la Precision-R para cada una. Luego, se promedian para obtener
una medida general del sistema. Otra posibilidad es utilizar esta medida para comparar
dos sistemas a través de histogramas producidos con el conjunto Q de consultas. Sean
PRA(i) la Precision-R de un sistema A y PRg(i) la Precision-R de un sistema B, para una
consulta i, se define la diferencia [Baeza-Yates, 1999]:

PRA/B(I) = PRA(I) - PRB(I)

Luego, si:
PRAa(i) > 0, el sistema A supera al B
PRAa(i) < 0, el sistema B supera al A
PRAa(i) = 0, ambos sistemas se comportan de manera equivalente

En la siguiente tabla se muestra un ejemplo sobre 10 consultas realizadas a dos

sistemas (A y B). El grafico 7 corresponde al histograma de precision ejemplo para los dos
sistemas. Aqui se aprecia claramente la cantidad de queries en que uno supero al otro.
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o

PRAa(i) | PRa(i) | PRa(i) -
PRG&(i)

1 1.00 0.50 0.50
2 0.90 0.50 0.40
3 0.20 0.90 -0.70
4 0.90 0.10 0.80
5 0.70 0.75 -0.05
6 0.50 1.00 -0.50
7 0.60 0.50 0.10
8 0.60 0.40 0.20
9 0.60 0.80 -0.20
10 0.90 0.00 0.90
P(PR) 0.69 0.55
1
0.8 e
0.6 |
04 -
14
£ 02 — -
g o S
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-0.2
-04
-0.6 .
-0.8 -

Grafico 7 — Histograma de Precision-R

Si se analizan por consulta se puede observar que el sistema A super6é en 6
queries al sistema B, mientras este ultimo lo realizé en 4 oportunidades con el sistema A.
Ademas, si se promedian las diferencias PRa(i) - PRs(i) se tendra un valor positivo en
funcién de lo explicado anteriormente. Esta evaluacion indica que el sistema A tiene una
mejor performance en la recuperacion que el sistema B.

2.2.2 — Score-F o Media Armodnica

Esta medida combina la Precision y la Exhaustividad en un unico valor, también
entre 0 y 1. Lo interesante de esta métrica es que un maximo valor de F corresponde al
mejor compromiso entre P y E y su valor solamente sera alto cuando ambas componentes
tengan valores altos. Si F = 0 no se han recuperado documentos relevantes, mientras que
si F = 1 se han recuperado todos los documentos relevantes (y solo estos). Entonces, la
media armonica se define como:
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F(j)= —
R
e(j) P()
Donde, e(j) corresponde a la Exhaustividad en el punto j y P(j) es la Precision del j-
ésimo documento. Volviendo al ejemplo anterior donde se tenia la siguiente salida:

i [A” [ W E P

1 dn | 1 | 0.25(1/4) 1.00 (1/1)
2 | dw | 2 | 0.50(2/4) 1.00 (2/2)
3 | dn 0.66 (2/3)
4 | ds 0.50 (2/4)
5 | dao 0.40 (2/5)
6 | dis | 3 | 0.75(3/4) 0.50 (3/6)
7| d. | 4 | 1.00 (4/4) 0.57 (4/7)

Podemos calcular F(j) tal como:

Fy= 2 =2 :2:0.40 Foy- 2= 2 22066

y asi sucesivamente. Si lo calculamos para todos los valores de j obtenemos:

i 1 2 3 4 5 6 7
F(j) | 0.400 | 0.667 | 0.569 | 0.500 | 0.444 | 0.600 | 0.726

El mejor compromiso entre E y P lo tenemos al recuperar el séptimo documento, por lo
tanto es una indicacién acerca de cuantas respuestas se pueden solicitar a un SRI.

2.2.3 — Medida-E

La Medida-E también combina E y P pero con la posibilidad de ponderar la
importancia relativa de uno u otro y se calcula para un tamafo determinado de respuesta.
Se define como:

1+b
b, 1
P(j) e())

E())=

Donde, e(j) corresponde a la Exhaustividad en el punto j y P(j) es la Precision del j-
ésimo documento. Luego, el parametro b es el que permite definir si se pondera mas la
exhaustividad o la precision:

Si b =1, ambas tienen igual importancia.

Si b < 1 se pondera mas la Exhaustividad.
Si b > 1 se pondera mas la Precision.
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Ademas de la exhaustividad y la precision es posible calcular otras medidas [41]
[32] a partir de relaciones surgidas de la tabla de contingencia presentada anteriormente.

2.2.4 — Tasa de Fallo (Fallout)

La tasa de fallo determina el porcentaje de documentos recuperados no relevantes
sobre el total de documentos no relevantes del corpus.

oo relevantes _recuperados g Y
total _no _relevantes wt y

Volviendo al ejemplo anterior y suponiendo que el corpus total tiene 10 documentos
y se recuperaron 7, de los cuales 4 son relevantes y 3 no relevantes, resulta:

Notese que se recuperaron todos los documentos relevantes ya que se alcanzo6 un
valor de E = 1. Por lo tanto, el sistema ha recuperado un 50% de los documentos no
relevantes.

2.2.5 — Ruido (Noise)

El ruido determina la proporcion de documentos irrelevantes hallados en el juego
de documentos recuperados.

Rp=M0_ relevantes _recuperados R 7

total _de recuperados wty

Se lo puede interpretar como la medida opuesta a la Precision, por lo que su valor
sera complementario de ésta. Para el mismo ejemplo, donde P = 0.57 (ya que se
recuperaron 4 documentos relevantes sobre un total de 7), el ruido es:

R= =043
7

2.2.6 — Generalidad (Generality)

La generalidad corresponde a la proporcion de documentos relevantes existentes
en el corpus sobre todos los documentos del corpus. Una coleccion con un valor de
generalidad alto, para una consulta, tiene mayoria de documentos relevantes que
irrelevantes.
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_ total de relevantes G- wt x
total de documentos wtxt ytz

Esta medida es mas representativa del corpus que del sistema de recuperacion de
informacion. Si se promedian varias consultas, brinda una indicacion acerca de la
relevancia general del corpus a un conjunto de consultas.

2.3 — Colecciones de Prueba

Hasta aqui, hemos planteado diferentes medidas para evaluar la performance de la
recuperacion de un SRI, tanto para sistemas de produccién existentes o sistemas
experimentales con nuevas estrategias. Para la evaluacidon se requiere contar con
colecciones conocidas sobre las cuales se puedan determinar consultas y la relevancia de
los documentos respecto de éstas, para luego calcular las métricas. Estas colecciones se
fueron desarrollando con el tiempo y evolucionaron en tamafo y calidad. De manera
genérica, nos referimos a estas colecciones como Colecciones de Prueba y -
basicamente — estan formadas por tres componentes, a saber:

1) Un conjunto de documentos que constituyen el corpus.

2) Un conjunto de necesidades de informacion (NI).

3) Juicios de relevancia que relacionan las NI con los documentos del corpus que
son relevantes a éstas.

Una coleccion de prueba es una herramienta experimental indispensable para los
investigadores en Rl ya que permite comprender la naturaleza de los resultados,
compararlos con otros y reproducir pruebas en iguales condiciones. Los primeros
esfuerzos en su creacidn se deben a Cleverdon, en los denominados Experimentos
Cranfield en el area aeronautica entre 1957 y 1968. Si bien estas primeras colecciones
contenian unos cientos de documentos, marcaron una linea de trabajo, la cual — en la
actualidad — se considera una tradicién en la evaluacion de los SRI (La Tradicion
Cranfield).

Posteriormente, los experimentos de Salton en la Universidad de Cornell con el
sistema SMART'" entre 1964 y 1988 también contemplaron la creacién de colecciones de
prueba, en este caso superando el millar de documentos. En la tabla 1 se presentan
algunas colecciones standard (clasicas en RI) con sus caracteristicas principales. Cabe
destacar que los documentos de estas colecciones son de poca extension (la coleccion
TIME es de noticias, mientras que las demas son resumenes). Por ejemplo, en la CACM
el vocabulario contiene 10446 términos, con un promedio de aproximadamente 40 por
documento.

La construccion de colecciones de prueba no es una tarea trivial y plantea algunas
cuestiones que pueden aumentar — aun mas — la complejidad. La primera de las
cuestiones que aparece es como identificar los documentos relevantes. En general, la
decision de la relevancia o no de un documento respecto de una consulta es de un asesor
humano. Por lo tanto, en colecciones grandes esta tarea puede ser extremadamente
costosa. Ademas, se debe establecer si la relevancia se evalua de manera dicotémica: a)
es relevante b) no es relevante o bien de una manera mas fina con una escala, por

1 ftp://fftp.cs.cornell.edu/pub/smart
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ejemplo: a) no relevante, b) poco relevante, c) relevante, d) muy relevante. Finalmente,
resulta importante la cantidad de juicios a obtener, es decir, si habra un solo juicio (solo un
asesor) o muchos (mas de un asesor). Esta consideracion es importante ya que diferentes
asesores pueden plantear desacuerdos y se debera tener un criterio para discernir esta
situacion.

Nombre Cantidad de | Cantidad de Tamano

Coleccion documentos | consultas | (Megabytes)
CACM
(Ciencias de la 3204 64 1.5
Computacion)
CISI 1460 112 1.3
(Ciencia)
CRAN 1400 225 1.6
(Aeronautica)
MED 1033 30 1.1
(Medicina)
TIME 425 83 1.5
(Noticias)

Tabla 1 — Colecciones standard

En la figura 1 se presenta un ejemplo de un documento de la colecciéon CACM,
identificado como | 63 y en la figura 2, una consulta de la misma coleccién (I 22).

.I 63

LT
Octal Diagrams of Binary Conception and Their Applicability
to Computer Design Logic

W
This paper dates back the genesis of binary conception
circa 5000 years ago, and octal diagrams about 4800 years
ago, as derived by the Chinese ancients.

It analyzes the applicability of binary trinities of the
octal diagrams to modern electronic-digital-computer design

logic.

.B

CACM September, 1959
A

Li, S. T.

.N

CA590906 JB March 22, 1978 4:47 PM
X

63 5 63

63 5 63

63 5 63

Figura 1 — Ejemplo del documento | 63 de la coleccion CACM

I 22
W
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I am interested in hidden-line and hidden-surface
algorithms for

cylinders, toroids, spheres, and cones. This is a rather
specialized

topic in computer graphics.

N

22. Wally Dietrich (hidden line and surf alg)
Figura 2 — Ejemplo de la consulta | 22 de la coleccion CACM

En la década de 1990, en el Instituto Nacional de Estandares y Tecnologia (NIST,
National Institute of Standards and Technology), se comenzd a promover — liderada por
Donna Harman — una conferencia dedicada al tratamiento de distintas areas de la Rl y la
construccion de grandes colecciones de prueba (millones de documentos) denominada
TREC (Text REtrieval Conference)''. Desde entonces, la TREC se convirti6 en un
encuentro anual dedicado a diferentes tareas, denominadas tracks, que utilizan distintas
colecciones. Inicialmente, comenzaron con dos fracks:

- Recuperacién “ad-hoc” (Ad-hoc retrieval)
- Ruteo (Routing)

Pero con el tiempo se anexaron otros tales como:

- Recuperacién web (Web retrieval)

- Recuperacion Interactiva (Interactive retrieval)
- Filtrado de texto (Text filtering)

- Respuestas a preguntas (Question-Answering)
- Recuperacion interlenguas (Cross-Language)

Las colecciones de la TREC se encuentran formadas por documentos de diferentes
fuentes, como por ejemplo: Wall Street Journal (WSJ), Associated Press (AP), Ziff-Davis
Computer Archive (ZIFF), Federal Register (FR), US Patentes (PAT), LA Times (LAT),
Financial Times (FT). Los documentos se encuentran estructurados con etiquetas SGML
para facilitar su tratamiento. En la figura 3 se muestra un ejemplo de un documento:

<doc>

<docno> WSJ870324-0001 </DOCNO>

<hl> John Blair Is Near Accord To Sell Unit, Sources
Say</hl>

<dd> 03/24/87</dd>

<do> WALL STREET JOURNAL (J) </so>

<in> REL TENDER OFFERS, MERGERS, ACQUISITIONS (TNM)
MARKETING, ADVERTISING

(MKT) TELECOMMUNICATIONS, BROADCASTING, TELEPHONE,
TELEGRAPH (TEL) </in>

<dateline> NEW YORK </dateline>

<text>

John Blair &amp; Co. is close to an agreement to sell its
TV station advertising representation operation and program
production unit to an investor group led by James H.
Rosenfield, a former CBS Inc. executive, industry sources
said. Industry sources put the value of the proposed
acquisition at more than $100 million.

</text>

' http://trec.nist.gov/
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|</doc> ‘

Figura 3 — Ejemplo de Documento de la TREC

Por otro lado, las colecciones incluyen descripciones de las necesidades de
informacion utilizadas para la evaluacion, que en el marco de la TREC reciben el nombre
de topic. En la figura 4 se muestra un ejemplo de un topic. Con estos topics cada
participante genera un query que es evaluado por su sistema, de acuerdo al tratamiento
particular que decida.

<top>

<head> Tipster Topic Description

<num> Number: 066

<dom> Domain: Science and Technology

<title> Topic: Natural Language Processing

<desc> Description: Document will identify a type of natural
language processing technology which is being developed or
marketed in the U.S.

<narr> Narrative: A relevant document will identify a company or
institution developing or marketing a natural language
processing technology, identify the technology, and
identify one of more features of the company's product.

<con> Concept(s): 1. natural language processing ;2.
translation, language, dictionary

<fac> Factor(s):

<nat> Nationality: U.S.</nat>

</fac>

<def> Definitions(s) :

</top>

Figura 3 — Ejemplo de Topic de la TREC

La creacion de los juicios de relevancia es la tarea mas dificultosa debido a que las
colecciones modernas poseen millones de documentos y es imposible chequear cada uno
con respecto a cada query derivado de cada topic. En la TREC se definié un mecanismo
de combinacion (pooling) en el cual solo una fraccion de la coleccidn se selecciona para
evaluar manualmente. La creacion de los juicios de relevancia de las colecciones de la
TREC requiere de la participacion de diferentes grupos de investigacion pertenecientes a
universidades, laboratorios y empresas. Cada grupo utiliza su propio SRI para consultar
las colecciones con los queries. El proceso para la creacion de los juicios de relevancia es
el siguiente:

1) ElI NIST crea 50 fopics y los remite a los participantes, quienes crean sus
consultas (queries) y las procesan contra el conjunto de documentos.

2) Cada participante envia una cantidad de corridas (runs) que consisten de —
como maximo — los 1000 primeros documentos recuperados para cada tema.
Un subconjunto de las corridas de cada participante se define como “corrida
oficial’.

3) El NIST toma los 100 primeros documentos por tema de cada corrida oficial
para formar un grupo (pool) para cada tema (removiendo los duplicados). Se ha
estudiado que con 100 documentos se obtienen resultados confiables, aun
cuando algunos documentos relevantes se pierden.
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4) En NIST, un asesor humano debidamente entrenado juzga todos los
documentos en el pool para aquellos temas que él creo. Los resultados son los
juicios de relevancia, tradicionalmente denominados grels.

5) Con los qrels, las corridas se evaluan con el software trec_eval, el cual
reporta ciertas medidas de performance.

Si bien con este método algunos documentos relevantes se pueden perder, como
el subconjunto examinado posee una muestra representativa de los documentos
relevantes se pueden aproximar los resultados.

Una segunda dificultad al crear los juicios de relevancia es que — a menudo — los
asesores humanos no estan de acuerdo acerca de la relevancia. Esta situacién se ha
estudiado por Vorhees [63] y se determiné que tiene poca influencia en la efectividad
relativa de los sistemas. Para ello, utilizé varios conjuntos independientes de juicios de
relevancia y encontré que mas alla del bajo solapamiento y su amplia variacion entre
temas particulares, el ranking relativo se mantuvo sin cambios para los diferentes
conjuntos.

La TREC fue el primer esfuerzo en crear grandes colecciones de prueba, las cuales
proveen resultados mas confiables. Debido a que resulta imposible la creacién de los
grels de manera manual, el método descripto anteriormente resulta adecuado. Sin
embargo, este tema continua en discusién y algunos investigadores han propuesto
métodos alternativos para crear juicios de relevancia [15] [54].
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2.4 — Actividades

1)

Se requiere evaluar la performance en la recuperacion de un sistema. Para una
consulta q4, dicho sistema entrego la siguiente salida.

1123456789 [10[11[12[13[14]15
RININ|JR|JR|IN|IN|N|IN|R|IN|N|N|RJN

Los documentos identificados como R son los relevantes, mientras que las N’s
corresponden a documentos no relevantes a qs. Suponga — ademas — que existen en
el corpus otros 6 documentos relevantes a g+ que el sistema no recuperé.

A partir de esta salida calcule las siguientes medidas:

a) Recall y Precision para cada posicion j
b) Recall y Precision promedio

c) Precision al 50% de Recall

d) Precision interpolada al 50% de Recall
e) Precision-R

Finalmente, realice las graficas interpolada y sin interpolar. Luego, interprete
brevemente los resultados y brinde una explicacion.

A partir de la siguiente grafica de R y P brinde un breve explicaciéon del
comportamiento de cada sistema. 4 Cual es mejor? Proponga vy justifique — para cada
caso — aplicaciones ejemplo donde seria adecuado el comportamiento mostrado del
sistema.

Sistema 3

P .
H"‘-\-..
Mo T Sistemna 1
.
T —_— Sistema 2
=] 1

Utilizando la coleccion de prueba CISI (http://www.ri.unlu.edu.ar/recursos/) y el
software de Rl mg (http://www.cs.mu.oz.au/mg/) se debe realizar la evaluacién del
sistema. Para ello, es necesario construir un indice con los documentos de la
coleccion y luego ejecutar las consultas. Los resultados deben ser comparados contra
los juicios de relevancia de la coleccién utilizando el software trec _eval
(http://trec.nist.gov/trec_eval/). Realizar el analisis y escribir un reporte indicando los
resultados obtenidos, junto con la grafica de R—P en los 11 puntos standard.
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4) Dadas las salidas de los siguientes sistemas evalue la performance de cada uno
utilizando las medidas F y E. Suponga que existen 10 documentos relevantes para el

query.

S1|S2|S3|S4|S5|S6
RIN|R|R|[N]|N
RIRIN|R|INJR
N|{N|R|R|[N]J|N
N|R|IN|N|NJ|N
NININ|N|RJ]R
RIRIN[N|R]|R
N|IR|R|N|R]|N
NIN|IR[N|R]|R
NI{N|N|N|RJ|N
RIN|JR|N|R]|N

¢ Como se modifica su evaluacién si pondera en E la Precision al doble de la
xhaustivi ? ¢ [ iple’ [ - - afi
Exhaustividad? ;Y si es al triple? Realice en cada caso la grafica
correspondientes.

5) Se presentan a continuacion dos narrativas que corresponden a necesidades de
informacion de un usuario cualquiera. A partir de éstas, debe crear — por cada una —
dos consultas (queries) diferentes. Para crear los queries puede incluir términos que
no se encuentren en las descripciones y — eventaulamente — escribir las consultas en
inglés.

N1: Se necesitan datos acerca de casos de personas atacadas por diferentes
especies de tiburones (especificamente).

N2: ;Qué atletas obtuvieron records de velocidad en natacién en cualquier estilo? Se
necesitan documentos que mencionen al atleta, el estilo y su record.

Luego ejecute las consultas en el metabuscador Dogpile (http://www.dogpile.com) y
analice los 20 primeros resultados de cada corrida, juzgando — a su criterio — si el
documento es relevante a la necesidad de informacion o no. Arme una tabla con las
siguientes columnas: Q#, D#, JR

Donde Q# es el numero de consulta (1..4), D# es el numero de documento (1..20) y
JR es sujuicio de relevancia (R — Relevante, N — No relevante).

Finalmente, ejecute nuevamente las consultas en los buscadores Google y Yahoo y
evalue las 50 primeras respuestas contra sus juicios de relevancia. Calcule la
Precision cada 10 documentos y en los 11 niveles standard de Recall. ;Qué sistema
es mejor? ;Puede justificar su respuesta? ;Qué debilidades presenta su evaluacién?
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Capitulo 3

Preprocesamiento

Para poder implementar mecanismos de recuperacién sobre una coleccién de
documentos de texto es necesario obtener una representaciéon de los mismos. Dicha
representacion responde a la implementacion de un conjunto de criterios mediante los
cuales se obtienen los términos y las relaciones entre éstos. Toda implementacion de un
SRI comienza con esta tarea de procesamiento del corpus. Esto se debe a que no todos
los términos que componen un documento son igualmente representativos de su
contenido. Cuestiones como su posicion, la cantidad de ocurrencias o su funcidn
linglistica — entre otras — definen el grado de importancia de cada unos de los términos.
El resultado es una representacion de la coleccion, que es computacionalmente adecuada
para los procesos siguientes y que — generalmente — se describe como “indexacion de la
coleccién”.

En este capitulo se desarrollan — exclusivamente — las técnicas de analisis de texto
que componen el proceso de indexacién de una coleccién de documentos, dejando para
el préximo capitulo lo relacionado con las estructuras de datos asociadas.

3.1 — El proceso de indexacion

La indexacion es una operacion que tiene por funcidon la identificacion de los
conceptos que representan el contenido de un documento y la traduccion de los mismos a
una forma que computacionalmente sea manejable.

Van Slype [62] plantea que la tarea de indexar consiste de tres etapas, a saber:
a) Familiarizacion con el contenido del documento.
b) Analisis documental.
c) Seleccidn de los términos mas representativos de su contenido.
Sin embargo, Lancaster [32] identifica solo dos etapas:
a) Reconocimiento del documento y extraccidén de los conceptos contenidos en el
mismo.
b) Traduccion de tales conceptos en términos de un lenguaje documental.
En el area de RI de manera automatica, el concepto de indexacion incluye la

construccion de estructuras de datos que permitan almacenar tales términos
representativos para soportar — posteriormente — la recuperacion.
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En el grafico anterior se observa cdmo luego del analisis de un fragmento de texto
se seleccionaron términos representativos y se estructuraron bajo un criterio,
manteniendo tanto la relacién con el documento original como asi también su posicién
interna.

3.2 — Enfoques de la indexacién

El proceso de indexacion puede realizarse desde dos enfoques: uno basado en
meétodos no linguisticos y otro basado en métodos linguisticos. En el primer caso, se
utilizan técnicas estadisticas para analisis de frecuencias y calculo de pesos de los
términos, analisis de probabilidades para determinacion de multipalabras y técnicas de
agrupamiento (clustering) destinadas a la deteccion y extraccion de relaciones. En el
segundo caso, se utilizan técnicas derivadas del procesamiento del lenguaje natural
(PLN), las que pretenden imitar el comportamiento de los indizadores humanos. En este
capitulo, es de principal interés el abordaje de los métodos no linguisticos, aunque se
realiza una breve introduccion a los métodos linguisticos.

Existen diversas técnicas que se pueden utilizar basadas en el enfoque linguistico.
Si bien algunas de éstas no se encuentran completamente desarrolladas para la
comprension del lenguaje natural y aun no permiten la construccion de una
representacion perfecta de los documentos, se utilizan en sistemas de Rl [24]. Las
técnicas mas comunes son:
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a.

Procesamiento morfolégico-léxico. Se trata de identificar formas
sintagmaticas, siglas y locuciones. Esta técnica tiene como funcién principal
obtener el léxico, el cual es el componente fundamental en los analisis
posteriores sintactico y semantico. El analizador morfolégico permite que el
analisis estadistico de frecuencias se realice sobre datos normalizados. Nétese
que la idea principal del procesamiento morfolégico-léxico es convertir un flujo
de caracteres a un flujo de palabras, para lo cual debera tener técnicas para
tratar los numeros, guiones, signos de puntuacion, acronimos, etc.

Una herramienta comunmente utilizada son los etiquetadores de categorias
gramaticales (Part of Speech Tagger) que tienen las funciones de asignar
automaticamente la categoria Iéxica y brinda informacion sobre las categorias
gramaticales. Un ejemplo de salida de procesamiento para la oracion “El gato
come pescado” es el siguiente:

El el TDMSO
Gato gato NCMS000
Come comer VMIP3S0, comer VMMP2S0

Pescado pescado NCMS000, pescar VMPOOSM

Una demostracion de las capacidades de un etiquetador se encuentra en la
pagina del Grupo de Linguistica Computacional de la Universidad de
Barcelona, http://www.ub.es/gilcub/lascosas/eines/esinfo.html

Procesamiento sintactico: Los analizadores sintacticos determinan la
construccion de las oraciones localizando la funcion que cumplen las palabras
como sujeto, verbo, complemento. El objetivo principal es describir la estructura
de las oraciones que componen los documentos. En el analisis sintactico se
separan las unidades linguisticas con sentido simple o compuesto y se
desambiguar las categorias gramaticales asignadas por el analizador
morfolégico. Una salida tipica de un analizador sintactico, en la cual se
muestran las funciones sintacticas tiene la siguiente forma:

7’)’)7
PP3CNOOO frase
El Sr._Mesa se SV////////////// o
tdmsO  np00000 ////////// \\\\\\\\\\\\\
mesa GRUP-SP
vmip3s0 /////// // \\\\\\
barba al_lado_de mesa

tdst ncfs000 sps00 tdst ncfs000
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Una demostracion de una analizador sintactico se encuentra en la pagina de la
empresa Connexor, cuya direccion en Internet es http://www.connexor.com/demos/
syntax_es.html

c¢. Procesamiento semantico: El objetivo es obtener el significado de las palabras
y — a partir de éstas — de las oraciones que forman. Esto se logra — por ejemplo
— mediante el uso de tesauros de términos donde se tienen conceptos y
distintos tipos de relaciones éstos. Un ejemplo de herramienta de esta area es
WordNet, un sistema de referencia léxica que organiza sustantivos, verbos,
adjetivos y adverbios en conjuntos de sindbnimos que representan un concepto
Iéxico subyacente. Suponga la busqueda del termino “baby” en Wordnet. Como
respuesta se obtienen los siguientes nodos, denominados “synsets”, donde
cada uno hace referencia al término buscado en un contexto particular.

1. baby, babe, infant -- (a very young child (birth to 1 year) who has not yet
begun to walk or talk; "isn't she too young to have a baby?")

2. baby, sister -- (sometimes used as a term of address for attractive young
women)

3. baby -- (a very young mammal; "baby rabbits")

4. baby -- (the youngest member of a group (not necessarily young); "the
baby of the family"; "the baby of the Supreme Court")

5. child, baby -- (an immature childish person; "he remained a child in
practical matters as long as he lived"; "stop being a baby!")

6. baby -- (a project of personal concern to someone; "this project is his
baby")

De la base de datos Wordnet, existe una version Europea denominada
EuroWordnet que adicionalmente funciona como un diccionario multilingue, vinculando el
euskara, el castellano, el catalan, el inglés y el francés.

Si bien estas técnicas linguisticas asisten al proceso de indexacion, al momento, no
han aportado mejoras significativas a los sistemas de recuperacion de informacién
respecto de las técnicas no linguisticas, se espera que conforme evolucione el
procesamiento del lenguaje natural, los métodos linguisticos brinden capacidades que
permitan lograr mejores desempenos en el area de RI.

3.3 — Indexacién en base a técnicas no linguisticas

Como se menciond, un documento indexado es una representacion del documento
original. En la practica, consiste en una lista de términos o conceptos normalizados, de
alto valor semantico, con informacién adicional asociada (por ejemplo, su frecuencia de
aparicion o posicion en el texto). Los términos pertenecientes al indice pueden estar en su
forma original o lematizados y pueden ser palabras simples, multipalabras, siglas o
nombres propios.
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En general, la indexacidon de base no linguistica se fundamenta en el analisis de la
frecuencia de los términos y su distribucion dentro de los documentos. Este andlisis tiene
como objeto establecer criterios que permitan determinar si una palabra es un término de
indexaciéon valido, fundamentalmente porque permite discriminar el contenido de los
documentos y — de alguna manera — aporta informacion. Para ello, se han estudiado y
determinado algunas propiedades estadisticas del texto escrito que determinan como se
distribuyen las frecuencias de aparicion de las diferentes palabras en una colecciéon y
como crece el tamano del vocabulario conforme crece tal coleccion. Existen dos leyes
empiricas que describen estas propiedades: la ley de Zipf y la ley de Heaps, que
presentamos a continuacion.

3.3.1 — Ley de Zipf

Ademas de la eliminaciéon de palabras vacias el vocabulario de una coleccidn
puede ser podado utilizando otros criterios. Uno de los mas utilizados corresponde a la
denominada “Ley de Zipf” [66], quien realizé una serie de estudios empiricos en la década
de 1940 que demostraron que la gente al escribir — normalmente — suele preferir palabras
mas conocidas sobre aquellas menos conocidas. A esto lo denomind se lo conoce como
la ley del menor esfuerzo.

Zipf descubrié que si se armaba una lista con las palabras, junto con su cantidad de
ocurrencias (en documentos en inglés), y se la ordenaba por frecuencia de mayor a
menor, se cumplia que la frecuencia de la i-esima palabra multiplicada por i (el ranking),
era igual a una constante C, es decir:

C = ranking del término t * frecuencia termino t
Hoy en dia, para documentos recientemente escritos, esta ley se cumple si se

eleva i a un exponente mayor que 1 (en textos en inglés es 1.8), lo cual indica una
creciente pobreza en la utilizacion de la lengua.
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Grafica de representacion de la frecuencia de términos del libro Tom Sawyer
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Al graficar la curva utilizando una escala logaritmica en x e y, se obtiene una
recta con pendiente negativa.
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Grafica logaritmica de representacion de la frecuencia de términos del libro Tom Sawyer

En la tabla siguiente se muestra el calculo de la constante C sobre algunos
términos que forman el vocabulario del liboro Tom Sawyer. Nétese que en los primeros
lugares aparecen términos del conjunto de las palabras vacias.

Palabra | Frecuencia | Orden C= Palabra Frecuencia | orden | C=
(f) (o) f *o (f) (o) f *o
The 3332 1 3332 turned 51 200 | 10200
and 2972 2 5944 you 'll 130 300 9000
a 1775 3 5235 name 21 400 8400
He 877 10 8770 comes 16 500 8000
but 410 20 8400 group 13 600 7800
Be 294 30 8820 lead 11 700 7700
there 222 40 8880 friends 10 800 8000
one 172 50 8600 begin 9 900 8100
about 158 60 9480 family 8 1000 8000
more 138 70 9660 brushed 4 | 2000 8000
never 124 80 9920 sins 2 3000 6000
Oh 116 90 | 10440 Could 2 4000 8000
two 104 100 | 10400 Applausive 1 8000 8000

Evaluacion Empirica de la Ley de Zipf
Otros trabajos de investigaciéon han demostrado que la ley de Zipf se aplica a otras
situaciones relacionadas con la recuperacion de informacion. Para Baeza Yates
[http://www.dcc.uchile.cl/~rbaezal/inf/zipf.ntml] en el espacio web existen fendmenos
como los siguientes:

» Tamafos de los archivos que transfiere el protocolo HTTP.
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Numero de enlaces que salen de una pagina.

Numero de enlaces que llegan a una pagina.

Fecha de actualizacion de las paginas, existen mas paginas
nuevas o modificadas que viejas.

Frecuencia de acceso a paginas web.

El comportamiento del vocabulario de acuerdo a la ley de Zipf brinda indicios
acerca de la utilidad de los términos. En 1958, Luhn [34] sugirié que las palabras que
describen de mejor forma el contenido se encuentran en un area comprendida entre las
altamente frecuentes y las muy raras (baja frecuencia) y lo ilustré con la siguiente grafica:

Zona de palabras con
mayor importancia

=TIl o B < B = I - e e |

Palahras

Las divisiones verticales definen una zona de transicion entre las palabras de
frecuencia muy alta y las de muy baja. Aqui se encuentran los términos con mayor
contenido semantico de un documento.

El limite superior corresponde — generalmente — al comienzo de las palabras vacias
y — como mencionamos — no se indexan por no tener poder de discriminacion. Por otro
lado, el limite inferior corresponde al comienzo de las palabras mas raras, y no se incluyen
en el vocabulario debido a que existe una baja probabilidad que el usuario las use en una
consulta. Estas palabras de baja frecuencia son las que denotan la riqueza y el estilo de
vocabulario del autor o bien, corresponden a errores de ortografia y para establecer su
frecuencia limite se sugiere: a) Eliminar aquellos términos que estén en 3 o menos
documentos y b) Eliminar todas las palabras que ocurren una o dos veces [39].

En el anexo 5 se muestra un ejemplo mas completo de analisis estadistico de un
texto en espanol.
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3.3.2 - Ley de Heaps

De manera similar a la ley de Zipf, existe otra ley empirica que describe el
comportamiento de los términos dentro de un texto escrito denominada ley de Heaps. En
esta ley, se plantea una relacién entre el tamafo del texto (cantidad de palabras) y el
crecimiento del vocabulario (cantidad de palabras unicas). En particular, postula que el
tamano del vocabulario (y su crecimiento) es una funcion del tamafio del texto.

V=K Nf

donde:
N: Es el tamafio del documento (cantidad de palabras)
K: Constante que depende del texto, tipicamente entre 10 y 100.
B: También es una constante que depende del texto, donde 0 < 3 < 1, aunque sus
valores tipicos se encuentran entre 0.4 y 0.6.

Por ejemplo, para textos en inglés, se toman — aproximadamente — los siguientes
parametros:
10<K<20
0.5<B<06

Por lo tanto, si K=20y 3= 0.5, resulta:

N \"
100000 6325
250000 10000
400000 12649
800000 17889

1000000 20000

Notese que el tamano del corpus crecid 10 veces, mientras que el vocabulario
apenas supero las 3 veces su tamanio inicial.

Una grafica de sus valores para diferentes tamafios de documentos, resulta similar
a la siguiente:
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Los resultados de la ley de Heaps plantean que a medida que se incorporan
documentos a una coleccion, cada vez se descubriran nuevos términos para el
vocabulario.

Su aplicacion es directa ya que permite estimar el tamafio del vocabulario con lo
cual se puede determinar — por ejemplo — la escalabilidad de las estructuras de datos
necesarias para almacenar los indices que soportan el SRI. Esto es altamente util si se
utilizara una tabla de hash en memoria para el indice.

3.4 — El proceso de indexacion
La indexacion es un proceso de varias etapas que finaliza con la representacién del

contenido completo de la coleccidén sobre las estructuras de datos definidas a tal fin. Las
etapas que conforman este proceso son las siguientes:
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4[ Documentos

texto

Analisis léxico

palabras

~
Eliminacion de
palabras vacias

Metadatos pa|abras

Stemming Operaciones
opcionales

palabras

Asignacion
de pesos

palabras y pesos asociados

Generacion

del indice Indice

Diagrama de flujo del proceso de indexacion
Andlisis lexicografico: Se extraen las palabras y se normalizan.
Eliminacion de palabras vacias o de alta frecuencia en la coleccion.

Stemming: Se reducen palabras morfolégicamente parecidas a una forma base,
con la finalidad de aumentar la eficiencia de un SRI.

Seleccion de los términos a indexar: Se extraen aquellas palabras simples o
compuestas que mejor representan el contenido de los documentos.

Asignacion de pesos o ponderacion de los términos que componen los indices
de cada documento. En algunos modelos de Rl es fundamental asociar la
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importancia de un término t en un documento d a los efectos de mejorar las
prestaciones.

Se debe tener en cuenta que esta es una descripcion general y que — en algunos
casos — se pueden omitir algunas etapas (como la 2 y la 3), mientras que otras varian de
acuerdo a las necesidades particulares del SRI en la tarea posterior de recuperacion.

3.4.1 — Analisis Lexicografico

El objetivo del andlisis lexicografico es convertir un flujo de caracteres en palabras
o tokens (por lo que también recibe el nombre de tokenization). Esto implica detectar el
comienzo y fin de las palabras bajo diversas circunstancias (al inicio, en el medio o en el
fin de una oracion). Alternativamente, el analizador debe ser capaz de tratar con simbolos
no alfabéticos como digitos, caracteres especiales que componen las palabras (Guemes
— O’Donell) los cuales generalmente se reemplazan por el caracter base relacionado (por
ejemplo, U, U se reemplazan por u). Ademas, se debe normalizar y expandir siglas (por
ejemplo, UNLu, U.N.L.u se reemplazan por Universidad Nacional de Lujan) y tratar
guiones como conectores de términos (por ejemplo, MS-DOS, data-base). Luego de
realizar este tratamiento todo el texto es — generalmente — transformado a mayusculas o
minusculas.

Notese que — si el archivo a procesar posee marcas de formato — también son
removidas en esta etapa. Este es el caso de los mensajes de correo electronico, los
archivos latex, las paginas HTML y demas. Sin embargo, se puede dar la situacién que
algun SRI requiera conservar informaciéon sobre algun atributo ligado a oraciones o
términos para un uso posterior (por ejemplo, en la etapa de asignacién de pesos o de
agrupamiento). Algunos atributos que generalmente se conservan son titulos de
documentos, autores, titulos y subtitulos de secciones, etc.

En el siguiente ejemplo se puede observar como un analizador Iéxico trata un flujo
de caracteres:

Documento: ABC.doc
Documento: ABC.doc
"Todo hombre debe ser

capaz de afrontar su propio
DESTINO con la mas
produnda seriedad"

Analisis léxico

todo, hombre, debe, ser,
capaz, afrontar, propio,
destino, produnda,

seriedad, anénimo

Andénimo

Diagrama ejemplo de flujo de entrada y tranformacién realizada

Otra cuestion importante a tener en cuenta es el tratamiento de los numeros. Su
inclusion en el indice depende — generalmente — del tipo de coleccion y de la importancia
que tengan como posibles términos de busqueda. Por ejemplo, en una coleccién con
normativas, patentes 6 historica (donde hay fechas) resulta importante conservar los
términos numéricos. De no ser necesaria esta informacion, los numeros son facilmente
eliminados y no aparecen en el indice.
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También se debe evaluar si los nombres propios van a formar parte de los términos
de indexacion. Generalmente, resultan importantes dentro del contenido del documento y
— por ende — se sugiere su inclusion. Ademas, pueden ser ponderados de manera
diferente cuando se asignen los pesos. La deteccion de nombres propios se puede
realizar partiendo de la idea que siempre comienzan con una letra en mayusculas y —
luego — chequeandolos con un diccionario de nombres propios para evitar las palabras de
comienzo de oraciones.

/oilaeuuOIAEUUaeiouAEIOUaceiouAEIOUaeioAEIOaAaRA00/;

Slinea =~ tr/A-Z/a-z/;

Ejemplos de normalizacion de caracteres en lenguaje Perl

3.4.2 — Eliminacién de palabras vacias

Los términos que ocurren en casi todos los documentos de una coleccion no son
buenos para la recuperacion de informacién por su nulo poder para discriminar
documentos. Las palabras que aparacen en mas del 80% de documentos no deberian
seleccionarse como términos de indexacion. Este conjunto de términos se lo conoce como
palabras vacias o stopwords.

Esta categoria de palabras estd formada — generalmente — por articulos,
preposiciones, conjunciones y forman lo que se conoce como diccionario negativo o anti-
diccionario. La lista de palabras vacias depende de cada lenguaje. A continuacion se
presentan ejemplos para el espafiol y el inglés:

Espariol Inglés
la you
las they
hasta many
sobre very
y beside

En los anexos 1 y 2 se presentan listas de palabras vacias de la lengua inglesa
(extraidas del sistema SMART) y la lengua espafiola.

Una ventaja adicional de la eliminacion de éstos términos es la reduccidén del
tamafo de almacenamiento necesario para soportar el corpus. Algunos estudios
determinan que se llegan a reducir los archivos de indices en un 40% [21 ].

La siguiente porcién de un programa escritp en lenguaje Perl implementa la funcion
de eliminacion de palabras vacias de un archivo de texto:
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# lectura del archivo que contiene la lista de palabras vacias
open (IN, "vacias.txt");

while (!eof (IN))
{

$linea = <IN>; chop($linea);

Slinea =~ tr/A-Z/a-z/;
Svectorstw[$i++] = S$linea;

}

close (IN) ;

# Bloque de instrucciones que elimina palabras vacias contenidas
# en la variable S$archi

foreach $ele (Q@vectorstw) { Sarchi =~ s/ S$ele / /g; }

3.4.3 — Stemming

Es una técnica de reduccion (conflation) que permite detectar variantes
morfolégicas de un mismo término, por ejemplo, palabras como computo, computadoras,
computable, computacién son variantes del término computar, y reemplazarlas por el
término raiz o lema.

El uso del stemming o lematizacién posibilita: a) tener indices de menor tamario y
b) una mayor cantidad de respuestas a una consulta dada, debido a que ahora al
aplicarse lematizacién al corpus y a la consulta se recuperan documentos que tengan
todas las variantes morfolégicas de los términos contenidos en la consulta. Esta ultima
consecuencia puede verse como una desventaja bajo ciertas ocasiones, debido a que
aumenta la exhaustividad y disminuye la precision.

La técnica de stemming permite extraer sufijos y/o prefijos comunes, de tal forma
que palabras que literalmente son diferentes, pero tienen una raiz comun, pueden ser
consideraras como un solo término en base a su raiz. El siguiente ejemplo muestra
términos base y algunas de sus posibles variantes:

Término base Variantes

casa casas, casita, casitas

poder poderes, poderios

amable amables, amabilidad, amabilidades

computar computadora, computado, computable, computadoras

La reglas que forman los algoritmos clasicos de stemming dependen del idioma de
las colecciones de documentos a procesar. El algoritmo clasico es el de Porter [43] cuya
version original estd para la lengua inglesa, existen adaptaciones de las reglas para
operar en otras lenguas [31] [5].
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Basicamente, hay dos problemas que el algoritmo de stemming debe resolver. Uno
es el quitar terminaciones de palabras que falsamente parecen ser sufijos. Por ejemplo,
mientras que la terminacién "ed" seria retirada normalmente de cualquier palabra en otras
como "bed" no deberia quitarse. Este problema puede ser resuelto fijando un minimo de
letras aceptables para una raiz y con una pequefa lista de palabras que deben ser
exentas de la aplicabilidad de esta regla. Si se fijara un minimo de tres letras para una
raiz, la palabra "bed" no seria tocada, pero que pasaria con "breed". Entonces "breed"
podria ser candidata para ser excluida de la aplicacion de esta regla. Alternativamente se
podrian aplicar algunas reglas que determinaran cuando una raiz debe ser quitada y
cuando no. Por ejemplo, incluir una regla que diga que cuando la palabra termina con
"eed", el sufijo "ed" no se quite.

El otro problema que el algoritmo de stemmer debe resolver es el cambio de la raiz
en determinadas formas de una palabra. Para clarificar este problema, observe que pasa
con el plural de algunas palabras, por ejemplo "Knife" cambiaria en plural por "Knives". Lo
mismo ocurre en el castellano con, por ejemplo la palabra "repite" y "repetido". Estos
cambios morfologicos son excepciones a las reglas, y en inglés hay relativamente pocos
casos donde se dé este problema, en castellano este problema es mayor.

A continuaciéon se muestran las las técnicas basicas de stemming segun Frakes
[20] :

a. Busqueda en tabla

b. S-stemer

c. N-gramas

d. Eliminacion de sufijos

3.4.3.1 — Busqueda en tabla
Es un método de rapida computacion que requiere de una tabla de doble entrada,

donde cada registro corresponda a una variante morfolégica asociada a su lema o raiz.
Por ejemplo:

Término Lema Término Lema
abarca abarcar bruta bruto
abarcada abarcar bruta bruto
abarcadas abarcar brutas bruto
abarcado abarcar brutas bruto
abarcados abarcar bruto bruto
abarcan abarcar bruto bruto
abarcando abarcar brutos bruto
abarcar abarcar brutos bruto

Una implementacion basada en tablas de hashing puede brindar un buen
desempefio del algoritmo ya que los datos han sido procesados previamente y el la
busqueda se reduce solo a una operacion simple de matching. El problema de este
método se presenta debido a que las lenguas son dinamicas y es necesario realizar
actualizaciones periodicas del vocabulario. Por otro lado, en lenguas como el espafiol la
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cantidad de variantes de un lema es sustancialmente mayor que en otras como — por

ejemplo — el inglés.

3.4.3.2 — S-stemmer

Es un lematizador basado en el numero, cuyo Unica accion es la detectar formas en
plural y convertirlas a singular. En la tabla situada a continuacion se muestran las reglas
para la lengua inglesa. Este proceso se aplica bajo un orden de reglas a palabras de 3 o
mas caracteres. Se suele utilizar una lista asociada de términos de exepcion sobre los

cuales no se aplica el proceso.

- NO adventuresses -> adventuress

(aventurera)

Orden de Reglas Accién
aplicacién
Palabras que finalizan con “ies”, pero no |
‘eies”, o “aies”. Reemplazar
1 - Sl tries -> try
- Sl abilities - > ability “‘ies” > “y".
- Sl acuity -> acuities (agudeza)
Palabras que finalizan con “es”, pero no “aes”,
‘ees”, “oes” o0 "ses". Reemplazar
2 - Sl airdromes -> airdrome (aeropuerto)
- NO appendicitises -> appendicitis ‘es” 2> “e”
Palabras que finalizan en “s”, pero no “us”, or
“ss”. Reemplazar
3 - Sl aircrafts -> aircrafts
- NO airbuses -> airbus “s” 2 null

Reglas de un algoritmo de S-Stemmer para la lengua inglesa

El siguiente codigo para procesar con el interprete sed (Stream Editor) — que
pertenece al grupo de investigacion espariol Reina' — implementa un s-stemmer para la

lengua espafiola.

#s-stemer para esparfiol
#quita plurales

#
# USO:

# sed -f s stemmer.sed <documento>
#
# Grupo REINA 2003

# http://reina.usal.es

#primero, la s final de palabras que
facaban en vocal

#

# la e final de todas las palabras

2 http://reina.usal.es
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# (no podemos distinguir cudles eran plurales y cuales no

s/ [eEEE]S//

Como se ve en el cédigo anterior el algoritmo es incapaz de distinguir sustantivos,
adjetivos o verbos irregulares por que trata de la misma manera a todas las palabras.

3.4.3.3 — N-gramas

Antes de presentar el método de n-gramas resulta necesario hacer una breve
introduccion. Un n-grama es una secuencia de n palabras o caracteres consecutivos que
son copiados fuera del texto utilizando una ventana de n palabras o caracteres de
longitud, la cual es movida sobre el texto de a una palabra o caracter por vez.

Ejemplo de bigramas (2-gramas) de palabras:

Frase "Mark Knopler sabia que sus sonidos ..."

Bigramas: [Mark Knopler] [Knopler sabia] [sabia que] [que sus] [sus sonidos]

Ejemplo de trigramas (3-gramas) de caracteres:

Frase "Mark Knoffler sabia que sus sonidos ..."

Trigramas: [_Ma] [Mar] [arK] [rk_] [k_K] [_Kn] [Kno] [nop] [op!] [ple] [ler] [er_] [r_s] ...

La caracterizacidon de textos utilizando n-gramas ha sido aplicada al procesamiento
de documentos en areas como deteccidn y correccidon de errores ortograficos [40],
compresion [65], identificacién de lenguajes [55] y recuperacion de informacion [10].

Los n-gramas aplicados a la lematizacion [1] se basan en la cuenta del numero de
n-gramas que comparten dos palabras. Esta técnica es relativamente inmune a problemas
ocasionados por errores ortograficos. Frakes indicé que este método no es
especificamente un lematizador, sino que ayuda a la deteccidon de familias de palabras
(clases de equivalencia) a un alto costo computacional.

Los pasos de operacion son los siguientes:

*Para cada palabra, generar los bigramas correspondientes.

«Computar la similitud palabra a palabra utilizando el coeficiente de Dice.

« Utilizando una matriz de similitud (distancias) generar agrupamientos (clusters)
de palabras cercanas.

*ldentificar las raices de cada cluster de palabras con el mismo prefijo.
La semejanza entre dos términos se computa — inicialmente — determinando

cuantos bigramas unicos tiene cada término, como se ve a continuacion:
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statistics > sttaattiissttiiccs 9 bigramas

bigramas unicos > atcsicis sttati 7 bigramas unicos
statistical - sttaattiissttiiccaal 10 bigramas
bigramas unicos > alatcaic is st tati 8 bigramas unicos

Luego, se debe determinar cuantos términos estan en la interseccién. En el ejemplo
anterior ambos términos comparten 6 digramas at, ic, is, st, ta, ti. A continuacion,
utiilizando el coeficiente de Dice, se computa la semejanza entre ambos términos.

s= %€ (2*6)/7 +8=0.80 de similaridad
A+ B
Donde,
A es el numero de bigramas unicos en el primer término.
B es el numero de bigramas unicos en el segundo término.
C es el numero de bigramas unicos que comparten Ay B.

3.4.3.4 - Eliminacién de sufijos

Se basa en eliminar prefijos y/o sufijos dejando la raiz del término en base a reglas
dependientes del idioma a procesar. El algoritmo de Porter — un clasico en esta area —
utiliza una lista de sufijos y un criterio para indicar qué porcion de una palabra que se
debe eliminar y asi obtener su raiz. Cabe aclarar que no debe confundirse la raiz obtenida
con el algoritmo con la raiz linguistica de la palabra. Uno de los problemas que enfrenta
este algoritmo es que quita algunas terminaciones que falsamente parecen sufijos. El otro
problema que tiene es el cambio de la raiz en determinadas formas de una palabra.

El proceso es iterativo, es decir que — a diferencia de otros algoritmos — quita los
sufijos por etapas. En cambio, el algoritmo de Lovins requiere de la definicion de todas las
posibles combinaciones de sufijos (esta tarea es bastante extensa para el espafol).

En el algoritmo de Porter la palabra es evaluada por varios juegos de reglas, cada
uno con n reglas. Luego, cada regla cuenta con:

Un identificador de regla

El sufijo a identificar

El texto por el cual debe ser reemplazado al encontrar el sufijo

El tamario del sufijo

El tamano del texto de reemplazo

El tamafio minimo que debe tener la raiz resultante luego de aplicar la regla
(esto es a los efectos de no procesar palabras demasiado pequefias)

7. Una funcion de validacién (una funcién que verifica si se debe aplicar la regla
una vez encontrado el sufijo)

O oA wN

Considere, a modo de ejemplo, la siguiente regla perteneciente al algoritmo original
de Porter :

106, "ed", LAMBDA, 1, -1, -1, ContainsVowel
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Analizandola elemento a elemento se tiene que :
1. 106 es el identificador de la regla
2. "ed" es el sufijo que debe localizar al final de la palabra

3. "LAMBDA" es el texto por el cual se debe reemplazar el sufijo una vez
encontrado (en este caso LAMBDA es una constante definida como cadena vacia)

4."1" es el tamano del sufijo (Tamafo de "ed" - 1)

5. "-1" es el tamano del texto que se debe reemplazar por el sufijo, como se trata,
en este caso, de una cadena vacia el tamarno seria 0 que restandole 1 seria —1

6. El siguiente "-1" es el tamafno minimo que debe tener la raiz una vez que le
quitemos "ed" (-1 significa que lo quite cuando al menos queden tres caracteres)

7. "ContainsVowels" es la funcion de validacion. En el caso particular de
ContainsVowels, verifica que la palabra sin "ed" contenga vocales

Esta regla se aplica a las palabras lowed quedando low, shared quedando shar, pero no
se aplicaria a la palabra shed, ya que si le quita "ed" no quedarian vocales y — ademas —
la raiz quedaria con 2 letras y se exige que tenga al menos 3.

Los algoritmos de stemming fueron evaluados sobre diferentes colecciones en
varios idiomas con el objetivo de determinar su influencia en los resultados entregados
por un SRI. Algunos autores [26] plantearon que aplicar la técnica de stemming a un
corpus no mejora la recuperacion de informacién para el inglés. Pero otros — en
experiencias mas contemporaneas — indican que si hay mejoras sobre la recuperacion en
lengua inglesa en especial sobre el incremento de recall [28]. Popovic y Willett [42] han
concluido que textos lematizados mejoran claramente la perfomance de un SRI que
indexa documentos de lenguajes ricos morfologicamente.

Otras investigaciones sobre stemming y espafol [19] han demostrado que la
normalizacion mejora los resultados de un SRI, en especial cuando las consultas son
cortas. La técnica de los n-gramas se la desaconseja, debido a que los resultados
obtenidos no alcanzan los que se obtienen sin aplicar ninguna técnica de normalizacion.
Por otro lado, aquellos algoritmos que incluyen conocimiento linguistico no son eficientes
y obtienen calificaciones bajas.

En estudios propios [5] se ha demostrado que la adaptacién del algoritmo de Porter
para el castellano funciona correctamente, alcanzandose un factor de compresién del
76% aproximadamente, versus estudios similares con factor del 36% para el inglés. Por
otro lado, el algoritmo contribuye al aumento de la frecuencia de ocurrencia de las
palabras con poca presencia en el corpus.

Ademas de los métodos mencionados existen las técnicas basadas en el andlisis
linglistico, que tratan de detectar familias de palabras a partir de utilizar la distancia
semantica. Algunos estudios iniciales plantean que — en particular — para el espafol el
desempenio de estos métodos es bastante bajo [19].
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En la pagina de web http://www.snowball.tartarus.org/spanish/stemmer.html existe
una implementacion de un método de stemmer adaptado para el espafol, la cual esta
basada en la plataforma de procesamiento de lenguaje denominada Snowball.

3.4.4 — Seleccion de los términos a indexar

En esta fase se tiene por objetivo analizar cada documento a indexar a los efectos
de extraer el juego de palabras (simples o compuestas) que representen de mejor forma
su contenido. Como se menciond anteriormente, los mejores términos candidatos a
pertenecer a un vocabulario son aquellos que se hallan en la parte central de la grafica de
Luhn. Esto se debe — segun estudios de Luhn [34] — a que la importancia de un término
deberia ser determinada en base a su frecuencia de aparicion sobre el texto a procesar™.

Por regla general, las palabras de alta frecuencia se eliminan con la asistencia de
un diccionario de palabras vacias y las palabras de baja frecuencia — opcionalmente —
también se eliminan. Los términos que superan el proceso de filtrado componen el
vocabulario de la coleccion.

En esta seccion se presentan dos recursos adicionales que permiten enriquecer el
vocabulario y ganar una mayor performance en la tarea de recuperacion: colocaciones y
metadatos.

3.4.4.1 — Colocaciones

En general, existen en los documentos de texto grupos de dos o mas palabras que
— encontrandose asociadas — poseen un significado especifico, propio del dominio
tematico en cuestion, por ejemplo: “sistema operativo”, “base de datos”, “information
retrieval”, etc. A estos grupos se los conoce como multipalabras.

Un tipo particular de multipalabra son las colocaciones, definidas como la tendencia
de ciertas palabras a co-ocurrir regularmente en un lenguaje dado. El estudio de las
colocaciones se da en distintas areas, por ejemplo: traduccion automatica, lexicografia,
psicologia y recuperacion de informacion.

Las colocaciones se pueden detectar mediante la consulta en diccionarios de
colocaciones o por extraccion automatica en base a distintos tipos de técnicas linguisticas
y estadisticas. Luego, pueden formar parte del vocabulario de la coleccién como una
entrada mas y — por ende — participa en la recuperacion, recibiendo el mismo tratamiento
que una palabra simple.

Si se analizan los tipos de colocaciones se encuentran: a) las unidades |éxicas
compuestas que funcionan como una sola palabra. Son un unico concepto y no se
pueden descomponer (por ejemplo: un sistema operativo no es algo "que es un sistema" y

“

1 Luhn justificé el uso de frecuencias como métrica a partir del siguiente concepto “. un escritor repite
normalmente ciertas palabras mientras avanza o varia sus argumentos y como él elabora un aspecto de un
sujeto...”.
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Patrones comunes de colocaciones son:

verbo
sustantivo
verbo
adverbio
adjetivo
sustantivo

A continuacion se muestran las colocaciones mas frecuentes extraidas del libro
“Harry Potter y el Caliz de Fuego” de J. K. Rowling.

+ + + + + +

sustantivo
adjetivo
adverbio
adjetivo
preposicion
sustantivo

volar un avion)
placard marron)
comer despacio)

similar a)
libro de cocina)

.~ N N~~~

totalmente diferente)

1er 2do Ocurrencias | Ocurrencias | Ocurrencias
término término 1er término | 2do término | conjuntas
senor weasley 642 380 191
sefor crouch 642 309 161
senora weasley 198 380 119
madame maxime 93 97 93
profesora | mcgonagall 156 94 87
rita skeeter 97 88 81
tio vernon 85 77 76
fred george 189 158 76
voZz baja 383 96 76
ludo bagman 70 224 51
ron hermione 980 835 135
sala comun 129 48 41
tia petunia 41 40 39
marca tenebrosa 53 41 37
viktor krum 49 208 37
0jo magico 73 59 34
profesora trelawney 156 35 34
senor diggory 642 110 42
elfos domesticos 52 31 31

"que es operativo"), y b) los sintagmas que si se pueden descomponer (por ejemplo:
computadora barata, grabadora de CD, etc.).

En el anexo 3 se presentan las colocaciones mas frecuentes extraidas del corpus

New York Times.
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Existen diversas herramientas — derivadas de la teoria de la informaciéon y la
estadistica — para valorar si un grupo de palabras (n-grama) es una colocacién o no (test
de chi cuadrado, Z-score, likelihood ratios, etc.). Ademas, se cuenta con una métrica
propuesta por Fano y estudiada por Church y Hanks [12] denominada Informacion Mutua
(IM) que mide la fuerza de asociacion entre dos palabras, es decir, la cantidad de
informacion que la aparicion de una palabra aporta sobre la aparicion de la otra:

P(4,B)
IM(A4,B)=log, ———>—2
( )= log, P(A)+ P(B)
Donde P(A,B) es la probabilidad que los términos A y B ocurran juntos

P(A) Probabilidad de ocurrencia del término A
P(B) Probabilidad de ocurrencia del término B

Esta medida estadistica calcula la probabilidad de que las dos palabras (A y B)
aparezcan juntas, calculando la probabilidad de que A y B aparezcan de forma
independiente y después se comparan los dos valores. Si existe una asociacion alta entre
A y B, la probabilidad de que aparezcan juntas debera ser mucho mayor que la de que
aparezcan por separado. En caso de que los dos valores de frecuencia sean muy
similares, la concurrencia de las dos palabras no suele considerarse significativa. A
continuacion se presenta un ejemplo de computo de informacidn mutua sobre un corpus
hipotético:

B No B
A 100 50
No A 25 1000

N =100+ 50 + 25 + 1000 = 1175

P(A)=125/1175=0,10
P(B)=150/1175=0,12
P(A,B) =100/ 1175 = 0,08

0,08

IM(A4,B)= log2——— =
(4.B)= log 0,10+ 0,12

b

En base a los experimentos de Church y Hanks se sugieren que los mejores
conjuntos de colocaciones se obtienen con valores de IM > 3.

Para la extraccion de colocaciones se recomienda realizar primero el analisis
léxico, quitando palabras vacias y — de forma optativa — haber lematizado el vocabulario
candidato. Para realizar esta tarea se puede recurrir al software desarrollado por Smadja
[58] denominado Xtract. No obstante, a continuacion se presenta un programa codificado
en lenguaje Perl que extrae posibles colocaciones de un texto por el método de IM.

#!/usr/local/bin/perl
#

# Programa que extrae colocaciones de un archivo pasado como parametro
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#
# uso perl busca-coloca.pl <nombre archivo>

#
open (IN, SARGV[0]) || die "Error al abrir el archivo\n";
S$lastword = "";

while ($linea = <IN>)
{
@words = split(' ', $linea);
foreach $word (@words)
{
Sword =~ tr/A-Z/a-z/;
Slexicon{S$Sword} = $lexicon{Sword} + 1;
Sclave = $lastword."#".Sword;
Spairs{$clave} = Spairs{$clave} + 1;
$q_palabras++;
Snumwords = S$numwords + 1;
$lastword = Sword;
}

}
close (IN) ;

# Listar colocaciones halladas halladas con MI >= 3

$q = $q_palabras * 2;
foreach $key (sort keys S%pairs)
{
(Salfa, Sbeta) = split(/#/, Skey);
$alfa n = S$lexicon{Salfa};
Sbeta n = $lexicon{$beta};
if(Salfa n >= 1 && S$beta n >= 1)
{
Smi=log ( ($pairs{Skey}/ ($q))/ ((Slexicon{S$alfal}/($q))* ($lexicon{Sbeta}/
($9))))/log(2);
$dice = (2 * Spairs{Skey}) / ( Salfa n + Sbeta n );
if (Smi >= 3)
{
print "Skey=Spairs{Skey}, Salfa=Salfa n,
Sbeta=Sbeta n,mi=3%mi,dice=Sdice\n";
}
}

3.4.4.2 — Metadatos

Literalmente, un metadato es “algo” que esta por sobre los datos. Una definicion
comunmente utilizada determina "datos sobre datos", es decir que son objetos de
informacion que describen o dicen algo sobre otro objeto de informacion.

Tradicionalmente, los metadatos son utilizados en ambientes de bibliotecas y
sistemas documentales. Un caso comun es asociar autor, titulo y fecha a una publicacion
particular con el objetivo de organizarlo bajo una estructura definida. Esto sirve para
minimizar esfuerzos de organizacion y facilitar su mantenimiento.
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Existen normas que definen diferentes estructuras de metadatos, las cuales
persiguen objetivos diferentes, por ejemplo:

« Dublin Core (DC)". Datos sobre paginas del espacio web.

« Consortium for the Interchange of Museum Information (CIMI)™.
Informaciones sobre museos.

« Machine Readable Card (MARC)'®. Catalogacién bibliografica.

- Federal Data Geographic Commitee (FGDC)". Descripcion de datos geo
espaciales.

Estas normas definen lenguajes que especifican la sintaxis para generar
estructuras y proveen especificaciones semanticas necesarias que explican el significado
de las expresiones sintacticas.

Actualmente, a los efectos de ayudar a solucionar el problema de sobrecarga de
informacion — derivada de la constante expansion del espacio web — se promueve el uso
de la denominada web semantica. La cual tiene entre sus objetivos modificar la forma en
que se presenta la informacién en el espacio web en pos de facilitar el procesamiento
automatico de la misma, y de esta forma establecer facilidades para lograr un factible
procesamiento, integracion y reutilizacion de la informacion contenida en tal espacio. Los
metadatos juegan un rol importante en el area mencionada, debido a que proveen una
categorizacion semantica de su contenido, permitiendo razonar de forma automatica
sobre la informacion.

En el siguiente ejemplo, se presentan los metadatos asociados a una pagina web.

<meta http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=iso-8859-1">

<meta name="Description" content="Revista Novatica de la Asociacion de
Tecnicos de Informatica, num. 157, may.-jun. 2002, Recuperacion de Informacion
y la Web / Novatica, ATl's Journal and Magazine, #157, May-Jun. 2002 issue.
Monograph: Information Retrieval and the Web">

<meta name="GENERATOR" content="Mozilla/4.72 [en] (Win95; |) [Netscape]">
<meta name="Author" content="Rafael Fernandez Calvo">

<meta name="KeyWords" content="ATI, Espafia, Spain, Informatica, Computer,
Association, Publicaciones, Revista, Journal, Magazine, Novatica, Novatica, num.

157, mayo-junio, 2002 Recuperacion de Informacion y la Web , #157, May-Jun.
2002 issue, Monograph, Information Retrieval, Web">

' The Dublin Core Metadata Initiative http://dublincore.org

'3 Consortium for the Interchange of Museum Information http://www.cimi.org
' Libreria del Congreso Norteamericano http://www.loc.gov/marc/

'” Federal Data Geographic Commitee http://clearinghouse1.fgdc.gov/
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Un desafio para Rl es la generacion automatica de metadatos a partir de un
documento, ya sea que éstos se encuentren de forma explicita o implicita. Por ejemplo, el
autor y el tema son datos que se encuentran en el documento, mientras que el idioma y el
nivel de legibilidad estan implicitos. Aunque de manera tradicional los metadatos pueden
participar del proceso de especificacion de una consulta, resulta también interesante
contar con metadatos que auxilien al usuario durante la etapa de evaluacion de la
respuesta del SRI. Con éstos puede determinar de manera mas simple la relevancia de
cada item sin necesidad de descargar y leer el documento original. Si bien esto no es una
mejora directa en la eficiencia del sistema de recuperacion, resulta una mejora en la
satisfaccion del usuario en la evaluacion de las prestaciones del SRI.

3.4.5 — Asignacion de pesos

Para realizar operaciones de calculo de similitud entre documentos y consultas,
resulta necesario poder determinar la ponderacion de cada término dentro de éstos,
brindando a cada uno un peso o valor. El peso de cada término se basa en estudios de
Luhn [34] y — generalmente — se encuentra relacionado con su frecuencia de aparicion
dentro de cada documento.

Por otro lado, esta tarea de ponderacion o determinacion de pesos puede ser
considerada como de reduccion de dimensionalidad. Esto se debe a que actiua como filtro
para determinar cuales son aquellos términos que sobrepasen un umbral de aceptacion
(palabras raras) o que no lo alcancen (palabras comunes) y — por lo tanto — no se tendran
en cuenta para representar el contenido del documento.

Inicialmente, el peso de un término t en un documento d se puede determinar por la
aparicion o no de un término o bien, se calcula a partir de obtener su frecuencia.
Generalmente, esta frecuencia es normalizada para moderar el efecto de los términos que
aparecen demasiado y compensar la longitud del documento.

3.4.5.1 — Método binario
Es el mas simple de todos y consiste en asignar un 1 a la existencia de un término t

y en un documento j o un 0 si no existe. Este método es utilizado — como veremos mas
adelante — por implementaciones del modelo de recuperacidn booleano y probabilistico.

th | |t |t
di | 1 1 0O
d| 0|1 1 1
d; | 0 | 1 0O

Una versidon extendida consiste en almacenar en la matriz la cantidad de
ocurrencias de cada término t en un documento d.

th |t
d, | 6 | 1 213
d | 0| 2[00
d; | 0 | 1 0| 1
d, | 2 | 5| 1 0
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[dsJoJo[4]2]

A los efectos de comparar los pesos de los términos entre los documentos se pueden
normalizar los valores entre 0 y 1. Para esto, se calcula el cociente entre la frecuencia y el
largo del documento analizado (cantidad de palabras que posee), por ejemplo:

t1 tz t3 t4 Largo
d | 2]5]2]|3 12
d | 0]2]0]|0 2
d; | 0] 1] 0| 2 2
d|2]0]1]0 3
ds | 0] 0] 4| 2 6

Luego:

t4 t: t; ts

d, | 0.16 | 5.00 | 2.00 | 3.00
d, | 0.00 | 2.00 | 0.00 | 0.00
d; | 0.00 | 0,33 | 0.00 | 0,66
d, | 0,66 | 0.00 | 0,33 | 0.00
ds | 0.00 | 0.00 | 0,66 | 0,33

Noétese en el cuadro anterior que el termino 1 para los documentos 1 y 4 posee la misma
frecuencia (2), pero cuando se normalizaron los valores se asigné mayor peso al termino
1 en el documento 4. Esto ocurrié debido a que el documento 4 es de menor tamano que
el 1.

3.4.5.2 — Método TF*IDF

Una evolucion de los métodos de ponderacion presentados es el denominado
TF*IDF (Term Frequency, Inverse Document Frequency), el cual plantea establecer una
relacion entre la frecuencia de un término dentro de un documento y su frecuencia en los
documentos de la coleccion.

Basicamente, se utiliza la técnica de la “frecuencia del término por la frecuencia
inversa”, es decir, se obtiene la frecuencia pura del término t; en el documento d; (TF) y se
lo multiplica por la inversa de la cantidad de documentos de la coleccion donde aparece t;
(IDF).

TF * IDF, = TF, x log, N
n

Donde,

TF; Corresponde a la frecuencia pura del término ti en el documento d;
(opcionalmente, se normaliza con la longitud de d; 6 la maxima frecuencia de
un término en dicho documento).

N Es el tamafio de la coleccién (cantidad de documentos).

n Es la cantidad de documentos donde el término t; aparece.
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En el calculo del IDF, los valores cercanos a cero indican que el término posee poco peso
y por ende bajo valor de discriminacion. Por otro lado, los valores positivos lejanos a cero
indican que el término es poco frecuente y — por ende — resulta mas adecuado para
caracterizar a los documentos donde se encuentran. A continuacién, se plantean algunos
ejemplos:

N = 100 documentos

“la” n = 100 documentos IDF(.a) = log(100/100) = 0.00
“casa” n = 50 documentos IDF(casa) = 10g(100/50) = 1.00
“Iran” n = 15 documentos IDF(iran) = log(100/15) = 2.73
“Irak” n = 10 documentos IDF(irak) = log(100/10) = 3.32
“ADA” n = 1 documento IDF(apa) = log(100/1) = 6.64

Aqui se nota claramente que para cualquier término t, su peso sera mayor mientras
aparezca en menos documentos de la coleccion. Por otro lado, el valor de IDF varia entre
0y el log(N).

Como se menciond anteriormente, una variante a la férmula de TF*IDF considera
utilizar las frecuencias normalizadas a los efectos de relativizar los pesos en los
documentos largos y cortos.

TF,
TF *IDF; = ——"——x IDF,
"~ largo(d,)
Donde,
largo(d)) es la cantidad de términos del documentos d;.

A continuacion, se presenta un desarrollo completo del calculo de pesos utilizando
un corpus hipotético:

Doc;: ledn ledn ledn

Doc:: leén ledn ledn zorro

Docs: ledn zorro nutria

Doc4: ledn ledn ledn zorro zorro zorro
Docs: nutria

Representacion matricial de las frecuencias de los términos:

leén | zorro | nutria Largo
doc, 3 0 0 3
doc; 3 1 0 4
doc; 1 1 1 3
docs | 3 3 0 6
docs | O 0 1 1

Matriz de frecuencias normalizadas:

| | 1eén | zorro | nutria |
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doc, | 1.00/ 0.00] 0.00
doc, | 0.75| 0.25| 0.00
doc; | 0.33| 0.33] 0.33
doc, | 0.50/ 0,50| 0.00
docs | 0.00] 0.00f 1.00

El calculo de IDF al vocabulario del corpus resulta:

N | n| IDF
lebn | 54| 0,32
nutria | 5 | 3| 0,73
zorro | 5|2 | 1,32

Luego, el calculo del TF*IDF normalizado:

ledn | zorro | nutria
doc, | 0,32 0.00 0.00
doc, | 0.24| 0.33 0.00
doc; | 0.10| 0.43 0.24
doc, | 0.16| 0,66 0.00
docs | 0.00] 0.00 0,73

Un abuso sobre la frecuencia de un término puede producir su peso aumente
artificialmente y — luego — que tales documentos (generalmente, no relevantes a la
consulta) se rankeen en los primeros lugares produciendo ruido documental. Un caso
tipico en la Web son las paginas de publicidad o sitios de subastas.

Un extracto de una pagina que favorece ciertas frases:

Silvina Luna Maria Eugenia Rito Leticia Bredice Carla Petersen Luciana
Salazar Silvina Luna Maria Eugenia Rito Leticia Bredice Carla Petersen
Luciana Salazar Silvina Luna Maria Eugenia Rito Leticia Bredice Carla
Petersen Luciana Salazar Silvina Luna Maria Eugenia Rito Leticia
Bredice Carla Petersen Luciana Salazar Silvina Luna Maria Eugenia
Rito Leticia Bredice Carla Petersen Luciana Salazar Silvina Luna Maria
Eugenia Rito Leticia Bredice Carla Petersen Luciana Salazar Silvina
Luna Maria Eugenia Rito Leticia Bredice Carla Petersen Luciana Salazar
Silvina Luna Maria Eugenia Rito Leticia Bredice Carla Petersen Luciana
Salazar Silvina Luna Maria Eugenia Rito Leticia Bredice Carla Petersen
Luciana Salazar Silvina Luna Maria Eugenia Rito Leticia Bredice Carla
Petersen Luciana Salazar

3.4.5.3 — Valor de discriminacién de un término
Es un proceso que tiene por finalidad detectar aquellos términos del vocabulario de

una coleccion que identifiquen de mejor manera los documentos [50]. En otras palabras,
se clasifican los términos de un texto segun la capacidad de éstos para discriminar unos
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documentos de otros en un corpus. La determinacién del valor de discriminacion de un
término t (VDT) en una coleccién C se calcula de la siguiente forma:

VDT(t) = Semejanza promedio coleccion sin ti — Semejanza promedio de la
coleccién

Primero, se calcula la semejanza de cada documento con respecto a los demas de
la coleccidn utilizando alguna férmula conocida como la del coseno o coeficiente de Dice
y se promedian los resultados obtenidos. Luego, se repite la misma operacion para cada
término del vocabulario pero sin considerarlo en el calculo. De esta manera, se obtienen
tantos promedios como términos haya en el vocabulario.

A continuacién, se computa la diferencia de cada promedio obtenido menos el
promedio de la coleccidon. Si esta diferencia para un término t es negativa, se considera
que t no es un buen discriminador y deberia ser eliminado del vocabulario. Para valores
cercanos a cero, t es bastante frecuente en los documentos de la coleccion y posee un
valor de discriminacién bajo. En cambio, para valores grandes superiores a cero, t es un
buen término discriminador de documentos.

A los efectos de ilustrar esta métrica, se presenta un ejemplo para un corpus de 4
documentos y un vocabulario de 5 términos. Se calculd la semejanza promedio de la
coleccidn a partir de las aparicion de los términos (aunque se puede utilizar la frecuencia)
y el célculo de similitud por el coeficiente de Dice, definido como:

t
L] L]
2 Z Wiyt Wy

! 2 t 2
ot .
z _/':1Wdll z j:1WqJ

Coeficiente de Dice:

Luego,
Cdmputo de semejanza
corpus |t |t |t | tq | te | largo Corpus completo
d1 1 3| Dice(d1,d2) 2*1/(3+3) 0,333
d2 111 1 3 Dice(d1,d3) 2*2/(3+2) 0,800
d3 1 1 2| Dice(d1,d4) 2*0/(3+2) 0,000
d4 1 1 2l Dice(d2,d3) 2*1/(3+2) 0,400
Dice(d2, d4) 2*2/(3+2) 0,800
Dice(d3, d4) 2*0/(2+2) 0,000
ISemejanza promedio | 0.389

En el segundo paso, se calculé la semejanza sin el término T.:

Computo de semejanza
corpus | t. [ t, | t. | ta | t. | largo sin el término "T,"
d1 1 1 2| Dice(d1,d2) 2*0/(2+2) 0,000
d2 1 1 2| Dice(d1,d3) 2*1/(2+1) 0,667
d3 1 1| Dice(d1, d4) 2*0/(2+2) 0,000
d4 1 1 2 Dice(d2,d3) 2*0/(2+1) 0,000
Dice(d2, d4) 2*2/(2+2) 1,000
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Dice(d3, d4) 2*0/(1+2) 0,000
| Semejanza promedio | 0.278

VDT(T,) =0.278 - 0.389 = - 0.111
Como VDT(T,) es negativo, indica que T, no es un buen discriminador.

En el siguiente paso, se calculod la semejanza sin el término Ty:

Cdomputo de semejanza
corpus |t [t |t [ ta | te | largo sin el término "T."
d1 1 2| Dice(d1,d2) 2*1/(2+3) 0,400
d2 111 1 3 Dice(d1,d3) 2*2/(2+2) 0,667
d3 1 1 2| Dice(d1,d4) 2*0/(2+2) 0,000
d4 1 1 2| Dice(d2,d3) 2*1/(3+2) 0,400
Dice(d2, d4) 2*2/(3+2) 0,800
Dice(d3, d4) 2*0/(2+2) 0,000
| Semejanza promedio | 0,378

VDT(T.) = 0.378 — 0.389 = — 0.011

Como VDT(T,) es negativo pero cercano a cero, indica que T, tiene una bajo poder
de discriminacion.

El paso posterior corresponde al calculo sin T.:

Cdmputo de semejanza
corpus |t | t, | t. | ta | t | largo sin el término "T,"
d1 1 2| Dice(d1,d2) 2*1/(2+3) 0,400
d2 111 1 3| Dice(d1,d3) 2*1/(2+1) 0,667
d3 1 1 Dice(d1, d4) 2*0/(2+2) 0,000
d4 1 1 2 Dice(d2,d3) 2*1/(3+1) 0,500
Dice(d2, d4) 2*2/(3+2) 0,800
Dice(d3, d4) 2*0/(1+2) 0,000
| Semejanza promedio | 0.394

VDT(T.) = 0.394 — 0.389 = 0.005
Como VDT(T,) es positivo T.es un buen discriminador.

El problema asociado a este método de discriminacion de términos es su costo
computacional de orden O(n? * (I + 1)), donde n es la cantidad de documentos en la
coleccion y | el largo del vocabulario. Esto de debe a que requiere computar la semejanza
de todos los documentos entre si | + 1 veces.

Conceptualmente, el valor de discriminacion de un término puede verse
representado en el siguiente grafico:

Xmedia
0«1+ L 5 4

Xmedia Xmedia
sin t1 sin t2
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El valor promedio de la semejanza de un corpus esta entre cero y uno. Cuando
éste se acerca a cero — en general — existe una gran diferencia entre todos los
documentos de la coleccidn. En cambio, cuando se acerca a uno existe una importante
semejanza. A partir de tal observaciéon se prueba como varia la semejanza promedio
eliminando un término del vocabulario por vez. En caso que la diferencia sea negativa
(Xmedia sin t; — Xmedia) se asume que el término en cuestion no ayuda a diferenciar
documentos. Por otro lado, cuanto mas se aleje de la media (Xmedia sin t; — Xmedia)
hacia la recta de los positivos, mejor es su poder de discriminacion.

Una alternativa para reducir el costo computacional consiste en utilizar una técnica
que define un documento centroide. Este es un documento virtual formado por el
promedio de todos los documentos de la coleccion, donde el peso de cada termino T; es
el promedio de los T; de todos los documentos. Este documento se utiliza como referencia
para los calculos posteriores [39].
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3.5 — Actividades

1)

4)

Utilice tres documentos en distintas lenguas de al menos 100 KB cada uno. Escriba un
programa que obtenga las frecuencias asociadas a los términos y analice visualmente
el cumplimiento de la ley de Zipf mediante un grafico. Obtenga las listas de palabras
vacias para las lenguas seleccionadas.

Se disponde de una coleccién con 1.000.000 de términos, de los cuales 410.000 son
unicas. Se debe decidir cuales se incluyen en el vocabulario que se utilizara para la
construccion de las estructuras de datos. Para ello se toma el criterio de descartar
aquellas que ocurren 3 o menos veces y las 10 mas frecuente. Suponiendo que el
corpus se ajusta a la ley de Zipf, estime la longitud del vocabulario.

Existe un requerimiento consistente en indexar un corpus cuyo tamafio es de 800.000
palabras. Del analisis de pequenas muestras del corpus se obtuvo que para 10.000
palabras, el tamafio del vocabulario es de aproximadamente 25.000 términos unicos y
para 50.000 palabras de aproximadamente 78.000. ;Como puede estimar el tamano
final del vocabulario del corpus completo? ;Qué cantidad de memoria se requiere para
almacenarlo? (va a necesitar informacion extra). ;Qué sucederia en caso que el
corpus tenga 1.000.000.000 de palabras?

Tome el algorimo de Porter y lematize los siguientes términos: query, queries, asked,
friends, friendship, stemmer, stemming. Luego pruebe con: spicy, spice, spices,
beautiful, beauty. Luego reponda:

a) ¢ Cual es la funcion del método de lematizacién?
b) ¢Es util el método? ¢ Por qué?
c) ¢Adolece de algun problema visible?

Implemente el algoritmo de S-Stemmer en lenguaje Perl para la lengua inglesa y para
el espafiol.

Calcule el peso segun el método TF*IDF del siguiente extracto de un vocabulario de
un corpus de 965 documentos.

Término Frecuencia Cantidad de’ docgmgntos Peso
. donde esta el término TFIDF
del término TF(t)
abril Doc1: 1 324
Doc2: 2
arabia Doc4: 4 87
Doc5: 1
Doc7: 2
corte Doc2: 1 229
Doc3: 3
demarcar Doc5: 1 88
demoler Doc6: 1 2
Doc9: 1
en Doc1: 15 892
dilemma Doc5: 4
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Capitulo 4

Modelos de recuperacion de informacién

La recuperacion de informacion trata de encontrar documentos relevantes de acuerdo a
una necesidad de informacion, expresada como una consulta, de un usuario. Como se ha
mencionado, esta tarea es imprecisa debido a las simplificaciones que se realizan en todo
el proceso, por ejemplo, el mapeo de la necesidad de informacion del usuario en un query
o0 la visién légica de un documento como un conjunto de palabras (generalmente
denominada “bolsa de palabras”).

Cuando un SRI recibe una consulta realiza un proceso de busqueda sobre sus
indices y — de alguna manera — calcula una “puntuacién” para cada documento. Solo a
aquellos que superen dicho puntaje se los considera relevantes. Luego, este valor permite
determinar un orden o ranking de la respuesta para el usuario. Ahora bien, ;Cémo se
determina la “puntuacién”? Existen varias aproximaciones para realizar esta tarea
basadas en diferentes conceptos y suposiciones que determinan “modelos de
recuperacion de informacion” distintos.

Los modelos de recuperacion de informacion definen cuales son las premisas que
se tienen en cuenta para determinar si un documento es relevante o no a una necesidad
de informacioén. En otras palabras, un modelo determina cédmo se realizara la comparacion
entre consulta y documentos para calcular una medida de similitud que permita
determinar la relevancia (o no) y el ranking.

Para aproximar una solucion al problema planteado — inicialmente — se presentan
dos estrategias triviales que la resuelven en parte, aunque no son eficientes en costo
computacional:

a) Busqueda por texto libre
b) Busqueda ingenua

El primero de los casos es el mas simple e ineficiente. Cuando un usuario ingresa
una consulta, ésta se resuelve analizando cada documento del corpus de forma
secuencial a un costo O(n). Simplemente, se busca que el patrén ingresado se encuentre
en el documento y — si existe coincidencia — éste pertenece al conjunto solucidn. En esta
estrategia no existen estructuras de datos que auxilien a la consulta y el conjunto solucion
no se rankea de manera alguna. Se justifica su utilizacién solamente en colecciones
pequefias y dinamicas.

El segundo de los casos — la busqueda ingenua — es una optimizacion al modelo
anterior que permite rankear los documentos de la respuesta. Suponga que se tienen las
siguientes estructuras de datos:

Consulta = {q1, 92, .., qn}

Doci = {(t1,p1), (t2, p2), ---s (tm, Pm)} (Los términos se encuentran en orden alfabético)
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Donde g es un término de una consulta
t un término existente en un documento
p peso asociado al término, que indica su importancia

El algoritmo de recuperacién recorre todos los documentos y — por cada uno —
calcula la sumatoria de pesos de los términos de la consulta que se encuentren en cada
documento. Con esta operacidon se obtiene un valor de importancia del documento. Una
vez que se proceso todo el corpus se muestra el conjunto solucion, el cual esta formado
por todos aquellos documentos cuyo valor de importancia es mayor que cero, ordenados
descendentemente. A continuacion, se muestra un ejemplo de esta estrategia de
busqueda:

Doc, = {(casa, 0.25), (monitor, 0.33), (termo, 0.42), (ventana, 0.61) }
Doc; = {(ajo, 0.15), (gato, 0.29), (pelo, 0.21), (vaso, 0.52) , (yeso, 0.46)}
Doc; = {(casa, 0.33), (gato, 0.11), (ventana, 0.92), (yeso, 0.61) }

Consulta = {"casa”, “termo”, “yeso”)
Calculo de relevancia

Doci =0.25+0.42 =0.67
Doc, = 0.46 =0.46

Doc; =0.33 +0.61=0.94

Por lo tanto, la respuesta resulta: Docs, Docs, Doc;

Desde la aparicion del area de RI, se han propuesto y evaluado muchos modelos
de fundamentos completamente diferentes. Generalmente, reciben el nombre de modelos
de matching aproximado (approximate matching models) ya que — en general — utilizan la
frecuencia de aparicion y la distribucion de los términos dentro de cada documento para
calcular el puntaje.

Ninguno de los modelos ha resuelto el problema central de la Rl de manera
definitiva, sino que — debido a las premisas en que se basan — cada uno presenta
ventajas y desventajas.

Baeza-Yates [2] brindd una caracterizacién formal de los modelos de recuperacion
de informacién:

Definiciéon: Un modelo de Rl es una cuadrupla [D, Q, F, R(q,, d;)], donde:

D es el conjunto de las representaciones logicas de los documentos de la
coleccion.

Q es el conjunto de las representaciones légicas de las consultas (necesidades de
informacion del usuario).
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F es un marco para modelar los documentos, las consultas y las relaciones entre
ambos.

R(gi, d))] es la funcion de ranking, la cual asocia un numero real con la
representacion de una consulta g; (qi; [l Q) y la representacion de un documento d;
(d; O D).

A partir de esta formalizacion, quedan claramente expresados los componentes de
un modelo de Rl y la relacidn existente entre éstos.

4.1 — Modelos clasicos

Tradicionalmente, existen en el area de RI tres modelos clasicos para tratar de
brindar soluciones a las necesidades de informacién de los usuarios:

a) El booleano, basado en la teoria de conjuntos y algebra de Boole.

b) El vectorial, que trata a las consultas y a los documentos como vectores
en un hiperespacio, operando mediante el algebra de vectores.

c) El probabilistico, que se basa en procesos estocasticos, operaciones de
la teoria de la probabilidad y el teorema de Bayes.

De acuerdo a lo planteado por Baeza-Yates, los fundamentos de cada modelo
constituyen el marco conceptual (F) que define como se representan y relacionan los
documentos D y las consultas Q. Ademas, brindan la intuicién para la construccién de la
funcién de ranking R(q;, dj).

En este capitulo, se presentan los modelos booleano y vectorial, donde este ultimo
es el mas difundido y utilizado por la comunidad de RI. Si bien estos modelos son la base
para extensiones y nuevos puntos de vista, no es nuestro objetivo tratarlos en detalle.

4.1.1 — El Modelo Booleano

Como se menciono, esta basado en la teoria de conjuntos y el algebra de Boole.
Su uso es de larga data y ha gozado de popularidad en ambientes comerciales. En este
modelo, cada documento se representa por un conjunto de términos, donde cada uno se
trata como una variable booleana que se instancia en verdadero si el término esta
presente en el documento y en falso por lo contrario. Hay un esquema de pesos binarios
asociados a los términos, lo cual implica que no interesa si el término es de alta o baja
frecuencia, solo importa su ausencia o presencia.

Formalmente, el modelo booleano [D, Q, F, R(q,, d;)], se define como:

D Conjunto de términos presentes en los documentos.
Q Expresion booleana formada por términos y operadores (OR, AND, NOT).
F Algebra booleana sobre los conjuntos de términos y documentos.

R(qi, dj) Un documento se considera relevante a una consulta si satisface la
expresion de consulta. No existe ranking alguno.
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Los pesos de los términos estan en el dominio 0/1. Considérese el siguiente
ejemplo:

Términos, t = {t1, t2, t3}

Documentos, A

(1,1, 1)
(1,1,0)
(1,0,0)
Consulta, g ={t1 A\ (- t2 V 13)}

T1={A, B, C}
- T2={C}
T3= {A}

{A,B,C} AND ({C} OR {A})
{A,B,C} AND ({C, A}) Respuesta {C, A}

A continuacién, se muestra un corpus de cuatro documentos al cual se le eliminan
las palabras comunes o de alta frecuencia y se lo representa en una matriz booleana
documentos—términos:

Doci = “El sol sale para todos” => Docy ={sol, sale, todos}

Doc, =’Estoy en la vereda del sol” => Doc,” = {estoy, vereda, sol}

Docs; ="Todos ven el sol salir” => Docs’ = {todos ven sol salir}

Doc: =’La vereda sale cara” => Docs’ = {vereda, sale, cara}

sol | sale | todos | estoy | vereda | ven | salir | cara

Doc/’ | 1 1 1 0 0 0 0 0
Doc;’ | 1 0 0 1 1 0 0 0
Doc;’ | 1 0 1 0 0 1 1 0
Docs | O 1 0 0 1 0 0 1

Es comun que la longitud del vocabulario sea extensa en colecciones importantes.
Tal situacién atenta contra los tiempos de recuperaciéon debido a la cantidad de datos a
manejar. Existen técnicas de poda del vocabulario (conocidas también como reduccién
de dimensionalidad) que eliminan aquellos términos muy frecuentes o que raras veces
aparecen, las cuales se presentaron en el capitulo tres.

En general, los usuarios en la consulta utilizan operadores booleanos clasicos:
AND (M), OR (V), NOT (), ya sea tipeandolos expresamente u operando en lenguaje
natural, donde el sistema luego convertira tales expresiones en consultas booleanas.

Las busquedas se dividen en base a los términos que las componen. Primero se
recuperan los conjuntos de documentos asociados a cada término. Luego, tales conjuntos

son combinados de acuerdo a los operadores booleanos para obtener un unico conjunto
solucion.

Veamos otro ejemplo:
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Términos (Vocabulario):
T={t, t, t3, t4, t5, te, 17, ts}

Documentos :
Docy = {t, to, 15, ts, ts}
DOCz = {t1, tz, t3, t4}
Docs = {tz, t4, ts, ts}
DOC4 = {t1, t3, t5, t7}
Docs = {t4, ts, te, t7, tg}
DOCG = {t1, tz, t3, t4}

Consulta = t; AND (t; OR (NOT t3))
Luego,
S = {doc,, doc,, docs, docs}
S, = {doc,, doc,, docs, docs}
Ss = {docs, docs}

{doc,, doc,, docs, docs} AND {doc+, doc,, docs, docs, docs}

Solucion:
S = {docy, doc,, docg}

Aunque el modelo es simple, expresar una necesidad de informacion mediante
operadores booleanos no es una tarea trivial. Considérese el siguiente escenario:

Necesidad de informacién = “Informacidn sobre la reproduccién de la ballena franca
austral y su habitat”

La consulta expresada en el modelo booleano se puede plantear como:

Consulta = "ballena AND franca AND austral AND (‘Peninsula Valdes OR ‘Puerto
Madryn‘) AND reproduccién ”

Sin embargo, queda claro que para expresar la consulta se debe recurrir a informacion
extra que el usuario conoce, aunque no siempre. Ciertas veces, usuarios inexpertos
cometen errores al expresar su consulta, tal como el siguiente caso:

Necesidad de informacion = “Obtener informacién sobre Peninsula de Valdes y
Puerto Madryn”

Consulta (erronea) = ” ‘Peninsula Valdes’ AND ‘Puerto Madryn®

En este ejemplo se construye erroneamente la consulta dado que se restringen el
conjunto de documentos solucion por no haber utilizado el operador OR.

Por otro lado, no es comun que los usuarios recuerden las reglas de precedencia
para los operadores booleanos (NOT, AND y OR) y cuando plantean una consulta del
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tipo: “comida OR perros AND gatos” debe procesarse como “‘comida OR (perros AND
gatos)”. Este error es comun en usuarios ndveles y — en tal caso — perderan aquellos
documentos relevantes que hablen acerca de uno de los temas y no del otro.

Como una caracteristica del modelo booleano se debe resaltar que el conjunto
respuesta siempre esta integrado por documentos que satisfagan absolutamente la
consulta y no hay posibilidad de realizar ranking alguno. Se asume que cada documento
recuperado es de la misma importancia que sus pares. Esto sucede debido a que no es
posible determinar la relevancia relativa de cada documento respuesta a la consulta
expresada.

Uno de los puntos débiles del modelo booleano esta dado por que en ciertas
situaciones puede brindar resultados no éptimos. Suponga que se tiene la siguiente
consulta:

Consulta=“AORB OR C OR D’

Como respuesta, cualquier documento que contenga los cuatro términos o solo uno sera
presentado con la misma importancia. Por otro lado, si se tiene una consulta como:

Consulta = “A AND B AND C AND D"

Aquellos documentos que contengan los términos D, C y B (pero no A) seran
considerados como no relevantes, de igual forma que aquellos documentos que no
contenga ninguno de éstos.

Como se ha mencionado, en este modelo estan claros sus fundamentos y es
simple de comprender y operar. Debido a que no posibilita ranking de documentos, las
expresiones de busqueda pueden ser demasiado restrictivas y se recuperaran pocos
documentos, o bien, poco restrictivas y se recuperaran muchos documentos. No obstante,
este modelo ha sido utilizado en diversos sistemas y en los primero motores de busqueda
sobre el espacio web. Un SRI comercial denominado Knosys™ implementa el modelo
booleano.

Para aumentar las prestaciones del modelo, se ha enriquecido el lenguaje de
consulta. Segun Salton [50] se pueden distinguir los siguientes operadores
complementarios a los booleanos:

a) Operadores posicionales

El uso de estos operadores potencia las capacidades de un sistema de
recuperacion basado en el modelo booleano. Consideran el valor del término
dentro de su contexto. Los operadores posicionales se dividen en dos clases:

Posicionales absolutos: Posibilitan buscar un término en un lugar
determinado del documento. Trabajan como operadores de campo,
permitiendo que el usuario determine sobre que campo/s se debe restringir
la busqueda.

'® Ver http:// www.knosys.net/
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Por ejemplo, si se desea buscar libros de “Jorge Luis Borges” podria
utilizarse un operador posicional restringiendo la seleccion al atributo “Autor”
para el valor de busqueda "Borges".

Buscar documentos donde Autor = “Borges”

Notese que aqui resulta necesario contar con ciertos elementos
estructurales definidos, como el metadato Autor.

Posicionales relativos o de proximidad: Posibilitan establecer la posicion
0 separacion maxima de un término respecto a otro dado. Se basan en el
prinicipio que si dos términos ocurren en un mismo contexto puede haber
una relacion significativa.

Recuperar todos aquellos documentos donde los términos “Bush” y
“guerra” estén en el mismo parrafo.

Buscar documentos que contengan el término “documento” a menos
de 5 palabras del término “SGML”.

b) Operadores de comparacion

Determinan un rango de busqueda, fijando limites para la consulta. Tales
limites pueden ser tanto numéricos como alfabéticos. Los operadores

corresponden adquieren formas del tipo "mayor que", "menor o igual que".
Halle documentos donde afio_publicacion >= 1973

Como se puede deducir del ejemplo anterior, tales operados requieren de atributos
o metadatos previamente definidos.

c) Operadores de truncamiento

En ciertas ocasiones, es necesario buscar por una familia de términos
relacionados morfolégicamente. Para facilitar este tipo de busquedas se han
introducido operadores de truncamiento, los que definen mascaras de consulta.
Se trata de operadores que — normalmente — se los denota con simbolos como *, ?
(comodines), y cuya presencia puede sustituir a un caracter o a un conjunto de
éstos. Por ejemplo:

c1 = sistem* Coincidiran todos aquellos documentos que contengan
términos que comiencen con la cadena “sistem”
(sistema, sistemas, sistematica, etc.)

¢ = carl?s Coincidiran todos aquellos documentos que contengan
términos que comiencen con la cadena “carl”, continue
con un unico caracter cualquiera y finalice con el
caracter “s” (carlos, carlas)
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c. = "bibliote*" AND "clasific??" ¢ Qué documentos coinciden con
esta expresion?

Estos operadores se pueden combinar para construir consultas de mayor
complejidad, que expresen mas acabadamente las necesidades de los usuarios. El tipo
de operadores a implementar, como es su sintaxis y su prioridad de evaluacién dependera
de cada sistema de recuperacion de informacién que los utilice.

Los beneficios de uso del modelo booleano estan dados por que es simple de
utilizar para ciertos grupos de wusuarios. Es el mas difundido y popular y
computacionalmente posee una buena relacién costo/beneficio. Por otro lado, el modelo
booleano es de facil implementacion, las consultas son de rapido procesamiento y
necesita relativamente poco espacio de almacenamiento. A los efectos que los usuarios
logren interactuar con eficiencia, frente a un SRI booleano, deben comprender los
operadores y utilizarlos de manera completa.

4.1.2 — Modelo booleano extendido

El modelo booleano extendido trata de contemplar la problematica de establecer un
ranking sobre el conjunto de documentos respuesta a una pregunta. Utiliza como pesos la
frecuencia de los términos en cada documento y computa la relevancia en base a una
funcién de ranking. A continuacién se puede observar el esquema utilizado por el motor
de consulta de Sony [60] para ponderar las respuestas:

x ANDy -> {f(x) * tf (y)
x ORy -> {f(x)+tf(y)
NOTx -> Ositf(x)>0061sitf(x)==

A continuacion, se presenta un ejemplo del uso de estos operadores, supongase una
coleccion cualquiera:

tf|t ||t | L

d,|12 0 1 O
d] 0 0 0 1
d;| 3 3 2 1
di| 11 2 3 4
ds| 0 2 2 0
ds| 5 5 1 1

Matriz frecuencia de términos (tf)

1) t; AND t, ds [(3*3) 9
d. |(1*2) 2
ds |(5"5) 25

Ranking (t1 AND tz) = da, d3, d4
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2)t; OR t d; [(12+0) 12
ds [(3+3) 6
d. [(1+2) 3
ds |(0+2) 2
ds | (5+5) 10

Ranking (t1 OR tz) = d1, ds, d3, d4, d5

3) t1 AND NOT t; d, [(12*1) 12
ds |(3*0) 0
ds [(1*0) 0
ds |(5*0) 0

Ranking (t AND NOT t;) = d4

4) (t OR t;) AND t; ds [((12+0)*1) 12
ds |((3+3)*2) 12
ds | ((1+2)*3) 9
ds | ((0+2)*2) 4
ds [((6+5)*1) 10

Ranking ((t1 OR tz) AND t3) = d1, dz, ds, d4, d5

Como alternativa al modelo booleano puro se ha propuesto el modelo de légica
borrosa, basado en la teoria de conjuntos borrosos [44]. Este permite precisar niveles de
pertenencia a conjuntos, dejando de operar dicotbmicamente. Sobre los documentos se
asocia un peso para cada término indexado (métrica que determina el grado en que dicho
documento esta caracterizado por tal término). Se redefinen los operadores logicos a fin
de que operen con esta informacién al momento de computar la similitud entre la consulta
y el documento.

4.1.3 — Modelo Vectorial

El modelo vectorial — también denominado modelo de espacio vectorial — fue
desarrollado por Salton como parte del proyecto del sistema SMART [49]. Se basa en
calculos que permiten introducir un orden (ranking) en los documentos recuperados en
funcion de su relevancia respecto de la consulta. Plantea la necesidad de utilizar una
funcién de similitud entre el documento y la consulta [50] [52] [53].

En el modelo vectorial, cada documento de la coleccién esta representado por un
vector t-dimensional, donde t es la cardinalidad del conjunto de términos indexados que
representan a un corpus de documentos. Cada elemento del vector corresponde al peso
del término asociado a esa dimension.

En un esquema binario — el mas simple pero también el mas ineficaz — se asignan
a los elementos del vector un 1 si la palabra forma parte de documento y un 0 en caso
contrario. No obstante, es de uso comun que los pesos asociados a los términos indiquen
una medida de relevancia basada en un calculo de frecuencias. Generalmente, se utiliza
la métrica de ponderacion TF*IDF, la cual ha sido explicada en el capitulo tres.
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En el momento de la recuperacion, las consultas se describen de la misma forma,
generando un vector consulta. Luego, se procede a realizar los calculos algebraicos para
determinar la semejanza (Por ejemplo, mediante el producto escalar) entre el vector
consulta y cada uno de los vectores que representan a los documentos del corpus.
Finalmente, se realiza el ranking, de forma descendente por el valor de similitud calculado
y se presenta la respuesta al usuario.

Formalmente, el modelo vectorial [D, Q, F, R(q; d))], se define como:

D Conjunto de términos presentes en los documentos.
Q Conjunto de términos que forman la consulta
F Representacion de D y Q como vectores en un espacio t-dimensional y

algebra de vectores
R(q;, d)) Se considera la similitud entre un documento y una consulta de acuerdo a
una medida de semejanza, por ejemplo, el coseno del angulo que forman los
vectores. Existe matching aproximado y ranking por similitud.

En el grafico 1 se presenta un espacio de 2 dimensiones, donde cada una
corresponde a un término diferente (A y B). Sobre éste se representan los vectores
correspondientes a los documentos (d+, dz, ds, d4 y ds) y a la consulta (q) de acuerdo a los
términos en éstos.

1.0 q
d2 di
0.8
@ /‘3
o 0.6 d4_
c /
£
= 0.4 7
— A -~
0.2
N
T d5
0.0 20
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Término A
Grafico 1 — Representacién de documentos y consulta en un espacio bidimensional

De manera similar, si se tiene un vocabulario de solo tres términos, se lo puede
representar en un espacio tridimensional. Suponga el siguiente ejemplo de un corpus de
tres documentos y tres términos:

Documentos | A | B | C
Términos

d, 1.0/1.0]1.0

d, 05(1.0]0.5

d; 1.0/0.8| 1.0

q 1.0/1.0]1.0
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TérminoB

d2

0.5

Término A 1

/

0,5

. . 0.5
Término©

0,5 1

Grafico 2 — Representacion de documentos y consulta en un espacio tridimensional

Tanto la asignacién de los pesos a los términos en los documentos [Salton, 1988]
como el calculo de similitud se puede realizar de diferentes maneras. En el primer caso,
teniendo en consideracién la frecuencia de aparicion de la palabra. Se supone que el
peso o valor de importancia de un término en un documento es inversamente proporcional
a su frecuencia en el corpus o coleccion de documentos, y a su vez es directamente
proporcional a su frecuencia en el documento. El calculo ampliamente utilizado para el
calculo de los pesos de los términos en los documentos se basa en TF*IDF , definido
como:

N Sreqi
i = i % 1 : i - - -
wii = fi *log " donde S maxfieq

Para el segundo caso, existen varias formas de calcular la similitud entre dos
vectores. La similitud por medida del coseno del angulo que forman el vector documento y
el vector consulta, es la mas popular de las métricas de semejanza. Se define como:

t

. Wy, X W,
sim(Q,D;) = —— t
2 2
\/2 (Wq/) Xz (Wdi/)
7=1 J=1
donde:
Di=Wait, Wai2, Wais, - - ., Wait Vector que representa el documento
Q=Wq1, Wq2, Wgs,..., Wqt Vector que representa la consulta
t : Numero de términos en la coleccién
wgj - Peso del término j en el documento i
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Por ejemplo:
D:=(0.8, 0.3)
D,= (0.2, 0.8)
Q =(0.4,0.8)

Su presentacion gréfica:

L

1.0 Q

08
0e 2
04
o, D,
02

0.2 04 06 08 10

La similitud entre los cada documento y la consulta resulta:

Cos a;=0.74

Sim(0.D,) > (04x0.8)+ (08%03) 056 _ .
J(0.4)* + (0.8)°x (0.8)* + (0.3)>  ~/0.58

Cos a,=0.98

sim(0.D,)- (04%02)+ (08%0.7) 064 _ o

J0.4) + (0.8 x (02)° + (0.7 /042

Una suposicion que se realiza al adoptar esta representacion espacial de t-
dimensiones es que los términos ocurren de manera independiente dentro de los
documentos. Esto se expresa en el hecho que los vectores que los representan (cada uno
de los cuales define un eje) son ortogonales y — por ende — el coseno del angulo que
forman es igual a 0 (ya que a = 90°).

Sin embargo, el modelo vectorial es ampliamente utilizado ya que aporta visibles
ventajas respecto del modelo booleano. Principalmente:

- El esquema de pesos mejora las prestaciones de la recuperacion. Aqui se
adquiere gran flexibilidad al poder incorporar diferentes esquemas de calculo de
los pesos.

- Se pueden considerar busquedas aproximadas

- La medida de similitud proporciona un método de ranking de los resultados
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- Mediante esta representacion se puede medir la similitud entre diferentes
objetos (documentos y consultas, documentos y documentos, oraciones y
consultas, etc.)

Por otro lado, la simplificacién realizada al considerar la independencia de los
términos se puede ver como una desventaja. Ademas, asume que los documentos y las
consultas son tratadas de igual manera y no existe una justificacion que la soporte (tanto
la longitud como el proceso de creacion de ambos son completamente diferentes). No
obstante estas observaciones, el modelo vectorial es superior o al menos equivalente al
booleano.

4.2 - Medidas de semejanza
Hasta aqui, hemos planteado la semejanza entre consulta y documentos a partir
del calculo del coseno del angulo que forman los vectores que los representan debido a

que es la mas utilizada. Sin embargo, esta no es la unica medida. A continuacién, se
presentan otras medidas de semejanza utilizadas [Pefa], aunque en menor medida:

t
Producto escalar: Y e Wat Wy

Coeficiente de Dice:

Coeficiente de Jaccard:

tw2+ th- tw°w
ZFI dij Zj:l q ZFI dij 9

A continuaciéon, presentamos otro ejemplo donde se comparan documentos y
consulta utilizando todas las medidas de similitud vistas. Suponga que se cuenta con un
corpus C que consta de cuatro documentos (d+, d2, ds y d4) y una consulta (q). En este
caso solo hay dos términos posibles (A y B). Se tiene una matriz de asociacion entre
términos y documentos donde se han asignado los pesos correspondientes.

Documentos | A | B

/Términos
d, 1.011.0
d: 05(1.0
d; 1.0]0.8
d, 0.7]0.7
ds 1.0]0.0
q 1.0/ 1.0

Coseno Producto Coef. de Coef. de
De a Escalar Dice Jaccard
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d(d,q) | 1.00| 1° [2.00] 1° [2.00] 3° [1.00] 4°
d(d,,q) | 0.95| 4° [150| 3° [240| 2° [1.75] 2°
d(ds,q) [0.99] 3° [1.80] 2° [2.00| 4° [1.84 ]| 1°
d(ds,q) | 1.00| 2° [1.40| 4° [2.86] 1° [ 158 3°
d(ds,q) | 0.71| 5° [1.00] 5° [2.00| 5° [050| 5°

Aqui hay que tener en cuenta que — a igual valor del coeficiente de similitud — el
ranking lo determin6 el orden de evaluacion. Noétese la diferencia en el ranking que se
obtienen con las diferentes medidas. No obstante — en casos generales — la similitud por
el coseno permite obtener el mejor rendimiento del sistema.

Una cuestion importante a destacar es que el calculo de similitud por el coseno de
los angulos que forman ambos vectores es una medida que — a diferencia de la distancia
por producto escalar — considera la normalizaciéon de los pesos de los vectores (esta
operacion corresponde al denominador de la expresién). La normalizacion se realiza a los
efectos de evitar que los documentos mas largos tengan mayores chances de ser
recuperados y — de esta manera — se evita que la importancia de un término se base en la
longitud del documento. Esto se debe a que es mas probable que documentos mas largos
tengan mas términos y mas apariciones de éstos.

4.3 — Ejemplo completo de aplicacion del modelo vectorial

En esta seccién se presenta el desarrollo completo, paso a paso, del modelo
vectorial, tanto de la representacidon de los documentos como de una consulta. Los pesos
de los términos en los documentos se calcularon mediante la férmula de TF*IDF.

El corpus consta de 5 documentos acerca de partes de automoviles:
Doc;: {Puerta, Espejo, Caja}
Doc,: {Puerta, Puerta, Filtro}
Docs: {Filtro, Espejo, Caja}
Doc.: {Filtro, Rueda, Caja}
Docs: {Carter, Caja, Caja}
y la consulta:

Cony: {Puerta, Filtro, Carter, Carter}

Se obtiene la matriz de frecuencias documentos— términos

Rueda | Carter | Espejo | Caja | Puerta | Filtro
Doc; 1 1 1
Doc. 2 1
Doc; 1 1 1
Doc, 1 1 1
Docs 1

Luego, se obtiene la tabla de IDF:
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Término Frecuencia IDF
documento (df) | (N = 5)

Rueda 1 2.32
Carter 1 2.32
Espejo 2 1.32
Caja 4 0.32
Puerta 2 1.32
Filtro 3 0.74

Finalmente, se calculan los pesos de los términos en cada documento por TF*IDF,
combinando las tablas anteriores.

Rueda | Carter | Espejo | Caja | Puerta | Filtro Norma*
Doc; 1.32 0.32 1.32 1.89
Doc; 2.64 0.74 2.74
Doc; 1.32 0.32 0.74 1.55
Doc,s| 2.32 0.32 0.74 2.46
Docs 2.32 0.64 2.41

En esta tabla se agrego la columna norma, que corresponde a la longitud de los
vectores y permite normalizar. Como se explicé anteriormente, se calcula como la raiz
cuadrada de la suma del cuadrado de cada uno de los pesos. Ejemplo:

Norma(Doc,) = J(1.322)+ (0.32%)+ (1.32%)=1.89

En base a la consulta suministrada por el usuario, que incluye términos y
frecuencias, se computan sus pesos:

Rueda | Carter | Espejo | Caja | Puerta | Filtro Norma
Cons; 0 2 0 0 1 1 -
Frecuencias

Cons; 0 4.64 0 0 1.32 0.74 4.88
Ponderada

A continuacién, se calculan las semejanzas existentes entre la consulta y los cinco
documentos.

*0)+ (0*4.64)+ (1.32%0)+ (0.32%0) + (1.32*1.32)+ (0*0.
SIM(Doc,, Cons, )= (0%0)+ (0*4.64)+ (1.32%0)+ (0.32*0)+ (1.32*1.32)+ (0*0.74) _
(1.89*4.88)

(0%0)+ (0*4.64)+ (0*0)+ (0*0)+ (2.64*132)+ (0.74*0.74) _

SIM (Doc , Cons, ) = (2.74%4.88)

30

(0*0)+ (0*4.64) + (1.32%0) + (0.32%0)+ (0*1.32) + (0.74*0.74) _

SIM (Doc;, Cons, ) = (1.55*4.88)

0.07
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(2.32%0)+ (0*4.64)+ (0%0)+ (0.32%0)+ (0*1.32)+ (0.74*0.74)
(2.46 * 4.88)

= 0.04

SIM (Doc,,Cons,) =

(0*0)+ (2.32%4.64)+ (0%0)+ (0.64%0)+ (0%1.32)+ (0*0.74)
(2.41*4.88)

= 091

SIM (Doc,,Cons,) =

Si se rankean las respuestas, por similitud, a la consulta cons1 se tiene el siguiente orden:

Similitud (d;, q) 0,91 0,30 | 0,179 | 0,07 | 0,05
Documento Docs | Doc, | Docy | Docs | Docy
Orden de Relevancia 1 2 3 4 5

Del analisis de la tabla anterior surge que el documento 5 (Docs) es el mas similar a la
consulta 1.
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4.4 — Actividades

1) Modelo booleano. El siguiente es un extracto de un indice posicional que representa el
contenido de un corpus de documentos bajo el formato:

término: doc1:posicion1,pos2...; doc2:pos1,pos2, ...; efc.

Donde posicion hace referencia al numero de caracter o byte en el cual empieza el
término t para cada documento. Se sabe que un término t puede estar n veces en

un documento d.

Corpus
a: 2:36,174,252, 651 ;
gana: 2:57,124,3%93,.1001;
imcditas: 2:3,37,76,444,551;
Felieitarom: 2:57,94,333;
Felici bas: 2:87,704,722,901;
Fotos: 2:1,17,74,228;
1a: 2:47,86, 734 ,999;
rusas 2:E, 66,194, 321,702 ;

:1z,22, 102  432;
:11,41,101,471, 421;
10,20, 110,470, 500;
115,25, 155;
113,43, 113, 435;
18,728,108, 455;
114,74, 774, 544;
19,609,149, 429, 569 ;

=1 =1 ~1 -1 -3 -1 -1 -1

117;

16,36, 736

5,15 ,25,135;
20,320;
18,388,528,
t3,13,223,193;
$1599,319, 599, 709;
-4, 14 ,404;

1. Cual/es documentos satisfacen la consulta “fotos rusas inéditas”

2. Cualles documentos satisfacen la consulta “fotos rusas inéditas” AND “a

felicitas la felicitaron”

2) Un indice invertido posee alrededor de medio millén de documentos, el siguiente es un

extracto de él:

Término Frecuencia
E 213332
K 87029
M 107933
S 271678
TA 46673
TR 316832

Recomiende el orden de procesamiento para las siguientes consultas:

1. (TA OR TR) AND (M OR S) AND (K OR E)

2. TA AND (NOT M) AND (NOT TR)

3) ¢Cudl es la principal critica que recibe el modelo booleano en lo referente a

presentacion de resultados al usuario?

4) Dados tres documentos con dos términos cada uno ( D1 = (1, 3), D2 = (100, 300) y D3
= (3, 1) ). calcule la semejanza entre a) d1 y d2 y b) entre d1 y d3. Use la métricas de
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coeficiente del coseno y distancia de Euclides. Reflexione acerca de los resultados
obtenidos.

5) Dado el siguiente corpus (en formato matriz documento-término)

Guerra | Paz | Bush Fidel embargo | quimico | misil ONU | negocia
Doc1 2 3 4 2 0 0 2 4 1
Doc2 6 2 0 2 7 1 0 0 4
Doc3 0 1 8 2 0 0 0 2 1
Doc4| 3 0 5 1 1 1 0 0 0
DocS| 2 1 7 7 2 9 2 0 1
Doc6| 9 2 0 1 8 2 0 1 0
Doc7 8 2 0 2 0 1 4 2 0
Doc8 0 5 1 0 0 5 1 0 1
Doc9| O 5 1 9 2 0 0 5 1

Utilizando el modelo vectorial (con esquema de pesos TF-IDF) resuelva las siguientes
consultas y muestre, en cada caso, el ranking de semejanza

Consulta 1= "Fidel, Bush, embargo"
Consulta 2 = "quimico, misil, ONU"
Consulta 3 = "embargo, negocia, misil, Fidel"

6) Haga un programa que lea una matriz que representa a un corpus de documentos
(como la existente en el ejercicio anterior), calcule el peso de los términos, reciba
consultas de usuario y muestre el conjunto de documentos solucion (ranking) para cada
una.

7) Explique cual es la principal desventaja del modelo de recuperacion vectorial
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Capitulo 5

Estructuras de datos en Rl

En este capitulo se presentan las estructuras de datos basicas para la implementacién de
sistemas de recuperacion de informacién. A partir de los conceptos y las técnicas
planteadas en el capitulo 3 sobre preprocesamiento de texto, resulta necesario contar con
estructuras de datos eficientes que soporten las estrategias de busquedas, de acuerdo al
modelo de Rl adoptado.

Como hemos mencionado, el SRI parte de un conjunto de documentos o coleccion,
los cuales tiene que procesar — de alguna forma — para responder a consultas de los
usuarios. De la manera mas basica, se podria tomar la consulta del usuario y recorrer
toda la coleccidon, documento por documento, calculando la relevancia de cada uno. A
esta técnica se la conoce como busqueda secuencial o busqueda por texto libre. Sin
embargo, resulta ineficiente y solo es valida para colecciones textuales pequefias o — bien
— en aquellas que son de contenido dinamico o en casos en que no se dispone de
recursos para gestionar el espacio de almacenamiento extra que requieren estructuras
auxiliares.

Hay que tener en cuenta que si el sistema realiza operaciones de
preprocesamiento como eliminacion de palabras vacias y stemming, en la forma mas
ineficiente, estas tareas se repetirian para cada consulta. Entonces, se podria tener un
conjunto de archivos con la representacion logica de los documentos de la coleccion, por
ejemplo una tipo “bolsa de palabras” ya preprocesada por cada documento. Esto permite
que las tareas previas se realicen solo una vez, pero el costo computacional de recorrer
toda la coleccion sigue siendo alto (O(n) donde n es la cantidad de documentos que
componen el corpus).

Con el objetivo de lograr mayor eficiencia en la tarea de recuperacion, se
construyen estructuras de datos auxiliares que soportan la representacion légica de todos
los documentos de la coleccion. De forma genérica, estas estructuras reciben el nombre
de indices. Como soporte del sistema, los indices permiten el acceso directo a los
documentos que contienen los términos de la consulta. Como estructuras de datos,
soportan diferentes técnicas de optimizaciéon, como por ejemplo la compresion.

El contenido del indice esta dado por el conjunto de términos que contienen todos
los documentos de la coleccion, es decir, el vocabulario. Una forma de representacion de
la informacion que debe contener un indice es la matriz documento—-término (Figura 1).
Sobre las filas se representan los documentos d; y las columnas corresponden a los
términos ti del vocabulario. La interseccion (d;, ti) corresponde al peso o ponderacion que
se le asigna a ti en d;. En el caso mas simple puede ser un 0 o un 1, denotando ausencia
o presencia del término en el documento o bien un valor surgido de un criterio de
ponderaciéon como — por ejemplo — TF-IDF.
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Una distincidon importante surge respecto de los sistemas de recuperacion de datos
como — por ejemplo — los sistemas de bases de datos. Estos crean indices con los valores
existentes en cada tabla de su clave primaria y sus claves secundarias. Como se puede
deducir, se esta aprovechando la estructura para determinar sobre qué atributos se crean
indices. Por lo tanto, con éstos se optimizan las busquedas, permitiendo rapido acceso a
los items requeridos.

t | & | t3 | ... ]| t,
di W11 |Wi2 |[Wig3 Win
d2 |Waq1 [Wa2 [Wa3 W2 n
ds |Ws1 [Ws2 [W33 W3 n
ds |War [Wao [Wag Wi n
ds |Ws1 |Ws2 [Ws3 Ws.n
dn Wn,1 Wn,2 Wn,3 Wn,n

Figura 1 — Matriz de asociacion documento—término

Sin embargo, en un sistema de Rl hay un inconveniente adicional. No existe un
conjunto a priori de claves por la cuales buscar y — como no se puede saber de antemano
cuales se utilizaran en una busqueda — todos los términos de todos los documentos son
potenciales claves de busqueda. De esta circunstancia surge que un indice para un
sistema de RI contenga todo el vocabulario.

Por supuesto, el vocabulario estara formado por los términos que surgieron de las
decisiones que se tomaron para el preprocesamiento de los documentos (eliminacion de
palabras vacias, stemming). Pero también hay que tener en cuenta como se realiza el
proceso de identificacion de los términos indexables (fokenizacion), ya que esto puede
derivar en uno o dos términos o en formas modificadas. Por ejemplo, puntuacién interna
(gen-10 6 gen10) y mayusculas/minusculas (la plata 6 La Plata).

Otra cuestion importante a tener en cuenta para la creacién de indices es que su
contenido varia de acuerdo al modelo de Rl que debe soportar. De manera simple, la
presencia de pares término/documento alcanza para el modelo booleano. Sin embargo,
otros modelos requieren informacion estadistica de la coleccion como frecuencia del
término (tf), frecuencia en documentos (df), frecuencia en la coleccion (ctf), longitud de los
documentos (doclen) y otras. Ademas, es posible que se requiera almacenar informacion
posicional (para busquedas por cercania de términos) de cada término dentro del
documento.

5.1 — Archivos invertidos

Partiendo de la matriz documento—término (Figura 1) se construye un indice que
almacena su representacion. La estructura de indice basica es la denominada “archivo
invertido”. En su forma mas simple, es un conjunto de términos donde cada uno tiene
asociada una lista de los identificadores de documentos donde cada término aparece. Es
decir, cada entrada en el archivo invertido mapea un término con un conjunto de
documentos que lo contienen. Esta organizacion es completamente opuesta a la
representacion de cada documento como una bolsa de palabras, donde un documento
esta definido por un conjunto de términos. Entonces, para la construccion del indice,
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podemos ver la matriz documento—término en forma invertida como matriz término-
documento (Figura 2). A partir de ésta, la construccion del archivo invertido surge de

forma directa.

di | d2 | ds

dn

ti (Wi [Wio [Wis

W1,n

o [Wo1 [Woo [Wos

W2,n

ts |Wsq1 (W32 [Wag3

W3,n

ta [Wa1 |Wao [Was

W4,n

ts |Ws1 [Ws2 |Ws3

W5,n

tn Wn,1 Wn,2 Wn,3

Wn,n

Figura 2 — Matriz de asociacion

término—documento

El archivo invertido que soporta tal representacion consta de dos partes: la primera
es un término y la segunda la lista de documentos donde éste aparece, denominada lista

de posteo (posting list). Notese que el conjunto de
vocabulario de la coleccion y — por supuesto — no

todos los términos corresponde al
tiene repetidos. En la figura 3 se

muestra un ejemplo de una coleccién (con sus términos indexables por documento) y el

archivo invertido resultante de la indexacion.

d1 = {Se hacen soldadura de puertas}
d2 = {Reparo puertas y ventanas}

d3 = {Vendo ventanas usadas}

d4 = {Soldadura de puertas y marcos}

.. hacen .
d1
términos oldadura G da /Ilsta de
reparo d2’ A
puerta d1, d2, d4
ventana d2, d3
vendo
q d3
usada d3
marco d4

Figura 3 — Documentos y archivo invertido

La construcciéon de este indice es relativamente sencilla. En la figura 4 se muestra

el algoritmo basico para esta tarea.

Por cada documento d en la coleccidn
Identificar los términos t en d
Por cada término t en d
Buscar t en el vocabulario
Si existe t

Sino

Grabar a disco el indice invertido

Agregar d la lista de posteo de t

Agregar t al vocabulario
Agregar d la lista de posteo de t
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Figura 4 — Construccion de un indice invertido

Frakes [20] sefiala que la utilizacion de un archivo invertido aumenta la eficiencia
en varios ordenes de magnitud al costo de tener que almacenar una estructura de datos
cuyo tamafio varia entre el 10% y mas del 100% del tamafio del texto.

La busqueda en este archivo es — de la manera mas simple — secuencial (O(n/2)
siendo n el tamafo del vocabulario). Sin embargo, se puede implementar un indice
invertido como un arreglo ordenado para permitir una busqueda binaria (O(log n)). El
costo mayor de mantenimiento de esta estructura esta dado por las actualizaciones,
aunque se considera que no son la tarea mas comun en un sistema de RI. Otra cuestion a
tener en cuenta es que los indices pueden ser comprimidos a los efectos de reducir el
espacio de almacenamiento requerido, sin embargo tiene un costo extra por la tarea de
descompresion [22] [56].

Esta estructura es util para resolver consultas utilizando el modelo booleano
clasico, pero resulta inadecuada para modelos mas sofisticados. Una alternativa es armar
la lista de posteo con informacion acerca de la frecuencia del término ti en cada
documento d;. En este caso, cada item de la posting list es un par ordenado (d;, tf), donde
d; es el documento y tf es la frecuencia del término t; en éste. En la figura 5 se muestra un
ejemplo de archivo invertido con informacion de frecuencias.

t (d,,2)(d, 4)(d,, 8)
t (d, 5)(d,, 3)
t (d, 1)

(d,, 1)(d,, 2)(d,, 5)

t (A QA 1)
Figura 5 — Archivo invertido con informacién de frecuencias

En este ejemplo, el término t; aparece dos veces en el documento d,, cuatro veces
en ds y ocho veces en d.

También hay que tener en cuenta el costo asociado al mantenimiento del indice,
tanto de construccion, actualizacion y almacenamiento. El tamafio de un indice puede —
incluso — ser equivalente al de la coleccion misma. Para una coleccion de n palabras,
segun la ley de Heaps, el tamafio del vocabulario o lexicon resulta V = O(n?), con 0.4 < B <
0.6; mientras que las listas de posteo alcanzan O(n), si al menos tienen una ocurrencia
por palabra en el texto.

5.1.1 — Archivo invertido posicional

Un archivo invertido posicional ¢ indice posicional es una estructura de datos que incluye
las posiciones o desplazamientos donde cada término ocurre, con respecto al inicio del
documento. Esta estructura almacena informacion de localizacion de los términos, lo que
permite — entre otras — busquedas por cercania de términos y soporta busquedas por
frases.
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La estructura de la lista de posteo es un poco mas compleja ya que contiene los
documentos donde aparece cada término junto con las posiciones en bytes donde se
encuentran (Figura 6).

t (d,: 2, 10) (d: 4, 23, 54, 101) (d : 16, 54, 122)
t, (d,, 50, 178) (d., 20, 62)
t, (d,, 100)

(d,, 44) (d,, 211) (d,, 251)
t A 22\ (A 1N1)\

Figura 6 — Archivo invertido posicional

Como se puede apreciar, la frecuencia de un término en un documento
corresponde a la cantidad de posiciones donde aparece. Este tipo de estructura de datos
permite soportar consultas por proximidad, por ejemplo:

Q. = {red adyacente computadora}
Q: = {red cerca-de computadora}
Qs = {red a-n-términos computadora}

En Q, el operador adyacente requiere que las posiciones de los términos sean
consecutivas con lo que se podria tener un archivo invertido con:

Red (d1, 10)
Computadora (d1, 11)

En las otras consultas Q. y Qs, la distancia entre ambos términos puede ser mayor a uno.
El operador cerca-de se define a una distancia fija (por ejemplo, 5 términos), mientras
que con el operador a-n-términos se puede especificar cual es la distancia maxima que
se acepta para ambos términos.

Una variante posible es la de almacenar los numeros de oracion o parrafos donde
ocurren los términos, en vez de su posicion en bytes. Esto requiere que primero se
reconozca la estructura de oracion (o parrafo) y luego los términos que contiene. Con esta
informacion se pueden soportar consultas de tipo:

Q4 = {red misma-oracién computadora}

Donde se exige que ambos términos se encuentren al menos en una de las oraciones del
documento.

Los archivos invertidos posicionales soportan consultas en las que deban satisfacer
“restricciones de distancia” entre los términos. Si bien brindan mayor flexibilidad en las
busquedas, el costo asociado esta dado por el espacio de almacenamiento extra que se
requiere para el indice.

5.2 — Implementacion sobre archivos invertidos

5.2.1 — Modelo booleano
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Las consultas en el modelo booleano son relativamente sencillas. Para cada término q; de
una consulta Q se deben extraer — accediendo al indice — las listas de posteo
correspondientes, compuestas de identificadores de documentos. Luego, de acuerdo a los
operadores logicos involucrados (AND, OR, NOT) se deben realizar las operaciones de
conjunto necesarias. Si las listas de posteo se encuentran ordenadas de forma creciente
por identificador de documento, se optimiza el proceso de comparacion. Finalmente, los
documentos del conjunto resultante forman la respuesta del sistema.

Como mencionamos anteriormente, en el modelo booleano basico la asociacion
entre un término t y un documento d; ocurre cuando t; se encuentra en d;, sin importar su
frecuencia. Por lo tanto, se construye la matriz de asociacion binaria que tiene la siguiente
forma:

t4 t. t: | U ts
d, 1 0 1 1 0
d, | 0 1 0]0 1
d; | 0 0 1 1 0
d, | 1 1 0] 0 1
ds | 1 0 1 0 1

Esta estructura se puede almacenar facilmente en un archivo invertido simple, como
presentamos anteriormente. Sin embargo, se aprecia que no tiene sentido guardar las
relaciones donde no ocurre un término en un documento (por ejemplo, [d1, t2]) por lo que
tenemos una “matriz esparcida” y — de aqui — una posibilidad de almacenamiento mas
eficiente en un archivo de acceso directo. En éste, la clave primaria corresponde a la
asociacion término—documento existente ([d1, t2] = 1) en cada celda de la matriz.

Tn | dn
{4 di
{4 dy
tv | ds
{2 d
t, | ds
{3 di
ts | ds
ts | ds
ta | di
t4 ds
{5 d,
ts | ds
{5 ds

Para lograr busquedas eficientes, este archivo debe mantenerse ordenado a los
efectos de recorrer solamente el bloque correspondiente al término buscado. Otra
optimizaciéon consiste en agregar un nivel mas de direccionamiento como en la
organizacion multilista de archivos [30].

tn dn

1 t, | d,
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t4 1 2 |t | ds
t, | 44 3|t | ds
16~ 4 [t]d
iy 9\\ 5 to | da
ts | 11 6 [t | d,
7 | t3| ds

8 | t3| ds

ta | di

10 | t; | ds

11| ts | do

12 | t5 | dg4

13| ts | ds

Otra estructura de datos que soporta al modelo booleano es un arreglo de bits [20],
donde se cuenta con una forma compacta de almacenar la matriz de asociacion término—
documento. Aqui, cada documento es representado por una secuencia de bits, donde
cada uno es asociado a un término. Si el i-€simo término se encuentra en el documento el
bit i-ésimo estara en 1, sino estara en 0. Para el ejemplo anterior, los vectores de bits

resultantes son:

V(d) = [10110]
V(dy) = [01001]
V(ds) = [00110]
V(ds) = [11001]
V(ds) = [10101]

Luego, estos vectores se pueden almacenar como caracteres ASCIlI tomando cada
8 bits para representar un byte. A continuacion, se presenta un ejemplo en lenguaje Perl
de instrucciones para manejar vectores de bits, tanto su almacenamiento como

operaciones logicas entre éstos.

#Se parte de cadenas que representan documentos y términos (bit)

sd1 "10110";
$d2 = "01001";

#Primero, se representan las cadenas en formato binario
Svectorl = pack("b*", $dl1); # S$vectorl es un escalar gque contiene a
Svector?2 pack ("b*", $d2); # dl en formato binario

# Luego, se pueden realizar operaciones ldgicas entre vectores de bits:
Sand = S$Svectorl & S$vector?; # Se realiza un and (*)
Sor = S$vectorl | Svector?; # Se realiza un or (+)

# Para obtener los resultados, se mueven los escalares a un arreglo:

@resl = split(//,unpack("b*", $and)); # Al arreglo resl se transfiere el
@res2 = split(//,unpack("b*", Sor)); # vector de bits

foreach $elem (Q@resl) { print $elem }; print "\n"; # resultado del AND
foreach $elem (Q@res2) { print $elem }; print "\n\n"; # resultado del OR

# Con la funcion vec es posible setear un bit particular en 0 o 1
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vec ($vectorl, 0, 1) 0; # se setea a 0 el primer bit (a la izquierda)
vec ($Svector2, 7, 1) = 1; # se setea a 1 el ultimo bit de d2

# Se obtienen nuevamente los resultados:

@resl = split(//,unpack("b*", S$vectorl)):;
@res2 split (//,unpack ("b*", Svector2));

foreach $elem (Q@resl) { print $elem }; print "\n";
foreach $elem (Q@res2) { print $elem }; print "\n\n";

# Con la funcion vec también es posible chequear el estado de un bit
particular:

for ($1=0;$i<=7;S$i++)

{
Svall = vec ($vectorl, $i, 1); # se chequea el bit iesimo
print $vall."\t"

}

print "\n";

Notese la simpleza que se puede alcanzar con esta implementacion ya que las
operaciones légicas son directas y — en este caso — pertenecen al lenguaje de
programacion. Este enfoque es eficiente cuando se opera sobre corpus de documentos
de tamafo pequefio y se pueden almacenar todos los vectores de bits en memoria
principal.

5.2.2 — Modelo vectorial

Como hemos visto, en el modelo vectorial se requiere de informacion de frecuencias de
los términos y su aparicion en los documentos. En este caso se cuenta con un indice que
almacene la tf de cada ti en d; y — para cada término — su idf. Ademas, para normalizar se
requerira el maximo tf.

La estructura de datos minima requerida es un archivo invertido con informacién de
frecuencias como el presentado anteriormente el cual — ademas — contenga el idf de cada
término. Sin embargo, se requiere un archivo adicional con la informaciéon del maximo tf
para cada doc. Suponga el siguiente ejemplo, donde la matriz de asociacion documento —
término es la siguiente:

t1 tz t3 t4 t5 max tf
d, 3 2 1 0 5 5
d2 0 1 0 2 1 2
ds 1 2 4 0 1 4
dy 0 0 2 2 3 3
ds 3 2 1 0 1 3

| idf | 0.222 | 0.097 | 0.097 | 0.398 | 0.000 |

Luego, se construye un archivo invertido con la informacion de frecuencias vy el idf
de cada término:

[t. |idf |posting list |
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t, | 0.222 (d1 3); (ds 1); (ds:3)

t, | 0.097 ( ), ( ) (d312); (d512)

ts | 0.097 |(ds:1); (ds: 4) (d4:2); (ds:1)

t, | 0.398 |(d2:2); (d 1)

ts | 0.000 | (d+:5); (d2:1); (d3:1); (da:3) ; (ds:1)

Y otro archivo con el maximo tf por término, el cual omitimos por su simplicidad (ademas,
no es necesario si no se normalizan las frecuencias).

Con esta informacion almacenada, la busqueda se realiza por cada término de la
consulta sobre el archivo invertido, recuperando los pesos que permitan calcular la
medida de similitud (sim(d;, q)) y — de esta manera — realizar el ranking de los
documentos. Opcionalmente, por cada término se recupera la maxima frecuencia de un
término (max tf) para normalizar.

Al igual que lo planteado para el modelo booleano, es posible su almacenamiento
en un archivo de acceso directo con la informacion de frecuencias, también con un nivel
mayor de direccionamiento para aumentar la eficiencia.

t ] do | tf
bl it o] oy [ula]s3
t, | 0.222 | 1 2 [t | da| 1
t, | 0.097 | 4 | 3 |ti|ds| 3
10097 81 ——»4 |t |d |2
t, |1 0.398 | 12 51t |d]| 1
t, | 0.000 | 14 6 [t ] ds]| 2

7 [t | ds | 2
8 [t [di | 1
9 [t | ds| 4
10 [t | da | 2
11 [t | ds | 1
12 [t [ dy | 2
13 [t | da | 1
14 [t | di | 5
15 [t | d» | 1
16 | ts | ds | 1
17 [t | da | 3
18 [ ts | ds | 1

Esta implementacion es consistente con la propuesta de Grossman [23] donde
planted integrar datos estructurados y texto sobre el modelo relacional en un sistema de
Rl denominado SIRE. En este trabajo, Grossman definié un disefio relacional consistente
de 6 tablas (relaciones) donde se representan los documentos y consultas:

e DOC (doc id, doc _name, date, dateline): Contiene informaciéon sobre los
documentos

« DOC_TERM (doc_id, term, tf): Mantiene la relacién de aparicion de un término
dentro de un documento, junto con su frecuencia.
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« DOC_TERM_PROX (doc_id, term, offset): Mantiene la relacién de aparicién de un
término dentro de un documento, junto con su posicion dentro de éste.

* |IDF (term, idf): Almacena el valor de IDF de cada término en la coleccién.
* QUERY (term): Contiene los términos de cada consulta.
« STOP_TERM (term): Contiene una lista de las palabras vacias.

Nétese que las tablas DOC_TERM y DOC_TERM_PROX pueden ser vistas como
los indices invertidos del sistema de recuperaciéon, donde la segunda es equivalente a un
indice invertido posicional.

El sistema soporta consultas basadas tanto en el modelo booleano como en otros
modelos mas avanzados que soportan ranking por relevancia. Por ejemplo, para el
modelo booleano la expresion que permite obtener los documentos que contienen todos
los términos de la consulta (AND) es la siguiente:

SELECT d.doc _id

FROM DOC_TERM d, QUERY q

WHERE d.term = g.term

GROUP BY d.doc_id

HAVING COUNT(DISTINCT(d.term)) = (SELECT COUNT(*) FROM QUERY)

De manera similar, si se desea construir una expresion con el operador légico OR, se
modifica la clausula HAVING por una que permita especificar cuantos términos como
minimo (umbral) deben tener los documentos de la respuesta. Esto es:

HAVING COUNT(DISTINCT(d.term)) >= k
Donde k corresponde al valor del umbral.

Por otro lado, el sistema también soporta consultas por relevancia utilizando el
modelo vectorial. Para ello, la tabla QUERY es extendida para incluir — ademas del
término — su frecuencia (tf). Luego, la expresion en SQL es la siguiente:

SELECT d.doc_id, SUM(q.tf * i.idf * d.tf * i.idf)
FROM DOC_TERM d, QUERY q, IDF i
WHERE q.term = i.term

AND d.term = i.term

GROUP BY d.doc_id

ORDER BY 2 DESC

Ademas, se pueden modificar las expresiones SQL para rankear mediante otra
medida de similitud o para implementar la normalizacion de las frecuencias [57]. En
algunos casos, se requiere que se calculen datos extra de la coleccion como longitud
promedio de los documentos, cantidad de documentos y tf promedio.
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La evaluacién de este sistema mostré que el enfoque adoptado utilizando el
modelo relacional de bases de datos es una solucién valida y portable que ofrece
performance y escalabilidad para la implementacion de SRI.

Actualmente, algunos sistemas de gestion de bases de datos relacionales (SGBD)
cuentan con soporte para la indexacion y recuperacion de documentos de texto. Esto se
conoce como “full text search” y es una caracteristica que se ha incorporado — por
ejemplo — a los SGBD MySQL y PostgreSQL. En el anexo 5 se presenta la
implementacion de la herramienta “Full Text Search” en MySQL.
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5.3 — Actividades

1)

2)

4)

5)

Escriba un programa que tome un conjunto de documentos de un directorio, extraiga
los términos y arme los indices que permitan soportar busquedas mediante el modelo
booleano. Utilice una lista de posteo sobre un archivo secuencial. (puede utilizar la
libreria Perl Tokenize). Luego, codifique un segundo programa que permita buscar por
uno o dos términos.

Escriba un programa que tome un conjunto de documentos de un directorio, extraiga
los términos y arme vectores de bits en memoria. Sobre éstos, implemente busquedas
booleanas. Escriba — luego — una funcion que almacene los vectores de bits a disco y
otra que los recupere, para que la indexacion sea persistente. Integre todo en un unico
programa.

Utilizando el programa anterior ejecute corridas con diferentes colecciones. Calcule los
tamafos minimos, maximos y promedio de las listas de posteo. ;Qué utilidad tiene
esta informacion?

Calcule la relacion de overhead de los indices respecto de la coleccion. Calcule el
overhead para cada documento. Luego, determine minimos, maximos y promedio.

Agregue documentos a una coleccion (indexacion incremental) y repita el ejercicio 3.
Sus resultados: ¢ Son consistentes con la ley de Heaps?.

La indexacién incremental sobre archivos invertidos es una operacion costosa. ¢ Por
qué? ; Como se puede realizar eficientemente?

Modifique el programa del ejercicio 1 para armar un archivo invertido posicional a nivel
de palabra. Luego, implemente consultas con operadores de proximidad.

Obtenga una copia del libro “Don Quijote de la Mancha” desde el Proyecto Gutenberg
(http://www.gutenberg.org/etext/2000). Escriba un programa que extraiga los términos
(no elimine las palabras vacias) y arme el indice invertido. Luego, calcule la
distribucion de frecuencias por palabra y evalue — segun Zipf y Luhn — los umbrales de
corte y el conjunto de términos indexables. Con esta nueva informacion filtre el
vocabulario y arme nuevamente el indice. ;A qué tamafo y en qué proporcién se
redujo? Repita el ejercicio con una coleccion de textos cientificos. ¢Qué diferencias
encuentra? Justifique. Repita el ejercicio para textos en inglés.

Modifique el programa del ejercicio 1 para armar un archivo invertido con informacién
de frecuencias. Luego, implemente consultas utilizando el modelo vectorial utilizando
tres fébrmulas de ranking diferentes.

10)Ejecute una consulta en un motor de busqueda web como — por ejemplo — Google.

Recupere solo las 20 primeras paginas HTML del resultado. Escriba un programa que
procese dichas paginas, elimine los tags HTML, extraiga el texto y arme un indice
invertido con informacion de frecuencias. Utilice su programa del ejercicio 7 y ejecute
la misma consulta y compare los rankings.
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Capitulo 6

Retroalimentacion de la consulta

La retroalimentacion de la consulta [27] [7] [59] [29] es una operacién ordenada por el
usuario de un SRI, basada en la modificacién de la consulta, que tiene por finalidad
ajustar la formulacion de la misma a los efectos de recuperar en un préximo intento
nuevos documentos relevantes.

fRetroalimentacién

—Consulta—»

INGRESO SRI >
SALIDA

—Documentos->»

Una consulta puede ser modificada de dos formas a saber:
1) Por inclusion términos extraidos de un tesauro

2) Por retroalimentacion por relevancia: Se realiza generando un nuevo
documento ficticio en base a la fusién de documentos reales que el usuario
considero relevantes.

6.1 — Expansidn de la consulta con términos extraidos de un tesauro

En el proceso de armado de consultas ciertos factores pueden jugar en contra de las
expectativas del usuario. Algunas situaciones de sinonimia y polisemia hacen que se
pierda precision y exhaustividad y — por ende — haya que reformular la consulta que
expresa la necesidad de informacion del usuario.

Un elemento auxiliar en el proceso de expansion de la consulta es el tesauro. Este
es una herramienta documental, perteneciente a un area especifica del conocimiento, que
registra distintos tipos de relaciones entre términos. Tal herramienta contribuye a la
reformulacion de la consulta a partir de asesorar sobre nuevas formas de explicitar la
consulta.

En un sistema de expansién de consultas por tesauro un usuario, ante una consulta
donde se han obtenido resultados pobres, puede indicarle al SRI que incorpore n términos
que tengan una alta asociacion con los expresados en la consulta original. Tal
incorporacion se realiza de forma automatica o manual, luego se envia la nueva consulta
al SRI a los efectos de obtener nuevos objetos de informacion.
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Consulta retroalimentada
por tesauro

Ur?iversidad :> Universidad, "educacion superior”, "altos estudios”
Ingreso ingreso, "curso admisién”, matricula, vacantes

A

Consulta original

i

Un tesauro es un diccionario de términos controlados con relaciones explicitas entre ellos.
En los SR, su uso permite mejorar exhaustividad en la respuesta. Segun la norma norma
ISO 2788/TC, la cual define los principios para el desarrollo de tesauros monolingles, un
tesauro provee:

1. Un vocabulario controlado y dinamico de términos que tienen entre si relaciones
semanticas (significados) y que se aplican a un campo particular del conocimiento.

2. Un instrumento de control de la terminologia utilizada para trasladar el lenguaje
escrito natural, utilizado en los documentos, a un lenguaje documental.

3. Un instrumento destinado al procesamiento de documentos de modo que
garanticen las tareas destinadas a su provision, almacenamiento y posterior
recuperacion.

En ciertas organizaciones el uso del tesauro se hace necesario debido a su
caracteristica de normalizacion del lenguaje especifico al permitir la conversiéon del
lenguaje técnico de un documento al propio lenguaje documental controlado. Todo
usuario que accede a una base de datos en busca de informacioén lo hara utilizando
términos normalizados y asi obtendra mejor calidad de respuestas. El vocabulario
controlado garantiza que:

1. Cada término descriptor posee un respaldo documental.

2. Ellenguaje sea especifico (preciso) para lograr una alta precision.

3. El grupo descriptores que derivan de un documento sean representativos del
mismo.

4. Por el uso de descriptores se elimine la ambiguedad.

Algunos ejemplos de tesauros disponibles en linea son:

« Tesauro de la UNESCO: http://www.ulcc.ac.uk/unesco/

* |IRIS Keyword Thesaurus, Universidad de lllinois:
http://carousel.lis.uiuc.edu/~iris/thesaurus.html

« AGROVOC, Tesauro de la FAO: http://www.fao.org/agrovoc/
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Los elementos que conforman un tesauro son:

a) Descriptores: Son términos seleccionados para describir conceptos. Pueden
estar formados por una o mas palabras. El concepto de “identificador” se utiliza
para representar nombres propios.

b) No Descriptores: Son sindnimos que se incluyen en el tesauro junto con la
etiqueta “USE” que apunta al término base aceptado.

Ejemplo: Descriptor -> UNIVERSAL RESOURCE LOCATOR
No — descriptor -> URL

Las relaciones entre los descriptores pueden ser las siguientes:

1. Relaciones de Equivalencia: Se dan entre un término no-descriptor y un
descriptor. Esta relacion cubre dos tipos de términos: los sindbnimos (USE) y los
cuasi-sinonimos (UP). Los sindbnimos son términos cuyo significado puede
considerarse igual, por lo que son intercambiables. Los cuasi-sinbnimos son
palabras cuyo significado es considerado diferente en el uso comun, pero son
tratados como sinénimos en la indizacion. El indicador “used for” (UF) indica
generalmente cual es la inversa de USE.

Ejemplos:

-URL
USE UNIVERSAL RESOURCE LOCATOR

-ASCENCION VERTICAL
UP  Ascensor

UP  Elevador

UP  Montacargas

-UNIVERSAL RESOURCE LOCATOR
UF URL

2. Relaciones Jerarquicas: Ocurren entre términos superiores y términos
subordinados. Por ejemplo, en esta clase se utilizan las categorias “término
amplio” (BT) y “término especifico” (NT)

Ejemplo:

- UNIVERSAL RESOURCE IDENTIFIER
BT Descripcion formal
NT  Universal Resource Locator , Universal Resource Name

3. Relaciones Asociativas: Son aquellas relaciones que se dan entre términos en
razon de un vinculo causa-efecto o tipo todo-parte. Un ejemplo de uso de la
relacion “término relacionado” (TR) es:

- Selvicultura
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TR Bosques

-Bosques
TR selvicultura

En la siguiente lista se proponen algunas categorias de relaciones usuales de los
tesauros:

Denominacion En inglés | En espariol
Use / Use USE U
Use for / Use por UF UP
Broader term / Término amplio BT TA
Narrower term / Término NT TE
especifico
Related term / Término RT TR
relacionado
Definitions / Definiciones DEF DEF
Note / Acotacion NOTE NOTA

Ejemplo de entradas de un tesauro

STANDARD GENERAL MARKUP LANGUAGE (58)
DEF Standard for markup language applications
NOTE ISO 8879
UF SGML
BT  Formal description

UNIVERSAL RESOURCE IDENTIFIER (65)
DEF Standard for construction of codes identifying resources or
services on Internet
UF  URI
BT  Formal description
NT  Universal resource locator , Universal resource name

UNIVERSAL RESOURCE LOCATOR (66)
DEF Code identifying a single copy of a document or another
resource or service
UF URL
BT  Universal resource identifier

URL
USE UNIVERSAL RESOURCE LOCATOR (66)

Desde el punto de vista de su presentacidén, un tesauro puede ser a) alfabético,
donde los descriptores y los no descriptores se encuentran agrupados en una sola
secuencia alfabética y b) sistematicos, que presentan dos partes, una de ellas son las
categorias y la otra un indice alfabético.
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Tradicionalmente, el proceso de construccion de un tesauro puede dividirse en tres
etapas a saber:

a) Construccion del vocabulario, Incluye la seleccion de términos (o frases) y su
normalizacion.

b) Calculo de las semejanzas entre los términos a los efectos de obtener
asociaciones entre éstos.

c) Organizacion del vocabulario a partir de las asociaciones obtenidas en el
segundo paso.

En lo referente a la construccion de tesauros de forma automatizada numerosos
investigadores trabajaron sobre esto. Principalmente, emplearon técnicas que tienden a
determinar la semejanza entre términos basandose en el estudio estadistico de co-
ocurrencias [11] [17] [53]. En otros trabajos se realizaron analisis de conglomerados
(clusters) para identificar grupos de términos relacionados por su semantica [46].

6.1.1 — Ejemplo de construccion automatica de un tesauro

Una aproximacion a la construccion automatica de un tesauro puede realizarse a partir de
identificar aquellos términos que ocurren en mismos documentos. Para ello, primero hay
que construir una tabla binaria término-documento, donde el contenido de una celda sea 1
si el término ti esta en el documento d; y 0 por lo contrario:

di|da|d;|ds|ds
t|1]1]1 1
t, 111 1
t; | 1 1
ts 11111
ts|1[1]1]1
te| 1|11

A continuacién, hay que calcular el grado de asociacion entre los términos, para lo
cual es posible utilizar distintos coeficientes, los cuales miden el numero de documentos
en que ellos ocurren en comparacion con el numero de documentos que coocurren. Aqui
se presentan tres modelos de célculo posibles, los cuales ya se han utilizando antes en el
calculo de similitud entre consulta y documentos (Capitulo 3):

B . 2. C,
Coeficiente de Dice: C+7C]
. . C[j
Coeficiente de Jaccard: W
. . Cii
Coeficiente del coseno: W

J

Donde
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Ciy Cj son el numero de documentos donde Ty T, ocurren
Cij es el numero de documentos donde coocurren los términos Tiy T;

Los coeficientes retornan valores normalizados entre 0 y 1. Si dos términos ocurren
exclusivamente en los mismos documentos su coeficiente es 1, pero si no co-ocurren su
valor es 0. A continuacion, se puede observar, a modo de ejemplo, el calculo del grado de
asociacion entre el termino 1y 2 del corpus hipotético:

Jaccard (t1,t2) =3/ (4+3-3) = 0,75

Coseno (i1, t2) = 3/ (raiz_cuadrada(3*4)) = 0,86

Dice (1, t2) (3*2)/(4+3)=0,85

Al coeficiente del coseno se lo conoce también como “cohesion” y fue propuesto
por Salton y McGill. En general, este es el mas utilizado para calcular el grado de
asociacion entre términos. Se presenta aqui la matriz término-término con todos los
coeficientes calculados:

th [t [t |t |t | te
t:+ | 1.00 0,86 0,70 0,57 0,75 0,86
t; 1.00 0,40 0,66 0,57 0,66
t; 1.00 0,40 0,70 0,81
t 1.00/ 0,86/ 0,66
ts 1.00 0,86
te 1.00

En modo negrita se han destacado las asociaciones que se consideran relevantes.
Para este ejemplo el umbral se fijo en 0.8 obteniéndose el siguiente conjunto A de
asociaciones:

A={(t1,12), (1, 16), (t4, t5), (t5, t6) }

Luego, utilizando alguna técnica de agrupamiento derivada del area de clustering,
es posible obtener conjuntos de términos relacionados de mas de dos elementos [Peina].

6.2 — Retroalimentacion por relevancia

En la retroalimentaciéon por relevancia el objetivo perseguido es agregar términos y
generar una nueva consulta. Con ésta, en una nueva operacién de recuperacion, se
espera obtener nuevos documentos relevantes.

Esto se logra a partir de que el usuario seleccione conjuntos de documentos
relevantes y no relevantes, el sistema los analice y extraiga aquellos términos
significativos. Con éstos se recalculan los pesos globales de todos los términos de la
consulta de manera que ésta exprese mas precisamente la necesidad de informacion del
usuario. El proceso a realizar se ve en el siguiente grafico:
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6.2.1 — Algoritmo de Rocchio

Cuando se expande de forma automatica una consulta realizada por un usuario ésta se
realimenta utilizando aquellos documentos recuperados en la consulta inicial que el
usuario ha sefialado como relevantes. Rocchio [48] propuso una forma de calculo de los
pesos donde su caracteristica principal es que permite ajustar la importancia que se
desea dar a los términos de los documentos relevantes de la consulta original y también a
los de los documentos que no se consideran relevantes.

Los pasos del algoritmo de Rocchio son los siguientes:

1) ldentificar conjuntos de documentos relevantes y no relevantes a una consulta
de usuario c.

2) Seleccionar nuevos términos del conjunto de documentos relevantes. En
general se toman los que poseen mayor valor de TF*IDF.

3) Se adicionan los términos seleccionados en el paso 2 con los de la consulta
original y se asignan nuevos pesos a cada uno en base a una funcion de
ponderacion.

4) Se procesa la nueva consulta.

La funcion de ponderacion de Rochio para recalcular el peso de un término en la nueva

consulta es la siguiente:

Qi=(a.Q)+ (b.promedio(R) ) - (c . promedio(S)))

Donde:
Qi es el peso asignado al término i en la nueva consulta.
a,b,yc son constantes de ponderacién
Ri es el peso del término i en el conjunto de documentos relevantes
Si es el peso del término y en el conjunto de documentos no relevantes

En la formula anterior existen diversas variantes para asignar valores a las constantes a, b
y ¢, algunas son:

a=1, b=0,5, ¢=0,25
a=1, b=1/|R|, c=1/|S]|
a=b=c=1

No utilizar el tercer término, haciendo ¢c=0
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Aqui se presenta un ejemplo completo de retroalimentacion por el método propuesto por
Rocchio. Suponga que se tiene el siguiente corpus de documentos

t4 t; t; ts ts te t. | IDF
ds 1 0 1 0 0 0 t, 10,26
d. 3 0 2 1 0 0 t, [1,00
ds 1 2 3 0 1 0 ts 10,58
ds 0 0 0 2 1 2 t+ [1,00
ds 1 1 1 4 2 1 ts 10,58
des 1 1 0 0 3 2 ts 11,00
Matriz
TF*IDF t4 t; t; ts ts te
d, 0,26/ 0,00 0,58 0,00 0,00 0,00
d: 0,79 0,00 1,17/ 1,00 0,00 0,00
ds 0,26/ 2,00 1,75 0,00 0,58 0,00
ds 0,00 0,00 0,00 2,00 0,58 2,00
ds 0,26 1,00 0,58 4,00 1,17 1,00
de 0,26/ 1,00 0,00 0,00 1,75 2,00
Consultas t1 tz t3 t4 t5 ts
Q 1,60 0,00 0,36/ 0,00 0,00 0,00
Q. 0,00 0,00 0,00 0,60 0,00 0,60

Luego de procesadas las consultas Q; y Q: se obtienen los siguientes valores de
semejanza:

Documento Q1 Q2
d. 0,60 0,00
d. 0,59 0,41
ds 0,23 0,00
ds 0,00 0,98
ds 0,09 0,79
ds 0,09 0,50

Los rankings presentados son:

Posicion Q1 Q2
1 d1 d4
2 d2 ds
3 d3 dé
4 dé d2
5 d5 d1
6 d4 d3

El usuario selecciona como relevantes los siguientes documentos:
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Ranking Q; Ranking Q.
d, REL ds| NOREL
d, REL ds| NOREL
d;| NOREL de REL
ds| NOREL d2| NOREL
ds| NOREL di| NOREL
ds| NOREL ds REL

Con esta informacion, se crea un nuevo vector q;°, donde cada elemento esta formado
por:

g+ _n = el valor original del termino n en la consulta original mas la sumatoria del
promedio de los pesos del termino n en docs relevantes menos la sumatoria del del
promedio de los pesos del termino n en docs no relevantes.

En nuestro ejemplo los pesos a, b y ¢ = 1 (normalmente son a=1, b=0,5 y ¢=0,25)

Ahora se calcula el nuevo vector g :

Relevantes t t. t; ty ts te
d 0,260 0,00 0,58 0,00 0,000 0,00
d, 0,79 0,00 1,17, 1,00 0,00 0,00
Promedio | 0,53 0,00 0,88 0,50 0,00 0,00
No Relevantes| t; t. ts ty ts to
ds 0,260 2,00 1,75 0,00 0,58 0,00
d, 0,000 0,00 0,00 2,00 0,58 2,00
ds 0,260 1,00 0,58 4,00 1,17 1,00
de 0,260 1,00 0,00 0,00 1,75 2,00
Promedio | 0,20 1,00 0,58 1,500 1,02 1,25
| Q; 11,60/ 0,00 [0,36] 0,00 | 0,00 | 0,00 |
| Q/’ | 1,93 -1,00 0,65 -1,00 -1,02 -1,25

Con esta nueva consulta se calcula la semejanza de todos los documentos y se
obtiene el siguiente ranking producto de la retroalimentacion:

Semejanzas Ranking Qi’
SIM(d+,q1) 0,47 d;
SlM(dz,q1') 0,25 dz
SIM(ds,91) -0,12 ds
SIM(d4,q1) -0,60 ds
SIM(ds,q1°) -0,50 ds
SlM(ds,q1') -0,57 d4

De la misma forma se procesa la consulta g2, resultando:
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Relevantes t t, ts ts ts ts
ds 0,26 2,00 1,75 0,00 0,58 0,00
ds 0,26 1,00 0,000 0,00 1,75 2,00
Promedio | 0,26 1,500 0,88 0,00 1,17] 1,00
No Relevantes | t; t. t; ts ts te
d; 0,26 0,00 0,58 0,00 0,00 0,00
d, 0,79 0,00 1,17, 1,00 0,00 0,00
d, 0,00 0,00 0,00 2,00 0,58 2,00
ds 0,26 1,000 0,58 4,00 1,17 1,00
Promedio | 0,33 0,25 0,58 1,75 0,44 0,75
| Q, | 1,60 0,00 0,36 0,00 0,00 0,00
| Q.’ | 1,53 1,25 0,65 -1,75 0,73 0,25
Semejanzas Ranking Q;’
SIM(d+,92") 0,43 d1
SIM(d2,92") 0,04 d3
SIM(ds,q2") 0,57 d2
SIM(d.,q2") -0,31 dé
SIM(ds,q.") -0,30 d5
SIM(ds,q2) 0,42 d4

Como se vio,

el método de Rocchio propone la generacion de un nuevo documento
ficticio en base al refinamiento de la consulta. En teoria, en cada iteracion, se refleja de
manera mas precisa la necesidad de informacion del usuario. Aqui también es necesario
reconocer que es importante la seleccion de documentos relevantes por parte del usuario
ya que — ante una mala eleccion — se puede desviar negativamente la siguiente consulta.
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6.3 — Actividades

1) ¢Por qué el uso de un tesauro en la operacién de consulta a un SRI mejora la

exhaustividad?

2) Use un sistema de recuperacion de informacion que soporte la retroalimentacién por
relevancia. Experimente con cinco consultas distintas. Evalue los resultados obtenidos en

cada caso.

3) Tome un corpus de 20 noticias cortas relacionadas entre si e investigue las relaciones

entre términos. ¢ Es posible detectar y extraer términos relacionados?

4) Desarrolle un ejemplo de retroalimentacion por relevancia (método Rocchio). Utilice el
siguiente corpus

T1 12 13 T4 15 16 17 T8
D1 3 0 1 0 0 0 0 0
D2 2 0 0 4 0 0 4 0
D3 0 1 0 1 4 0 1 4
D4 1 1 0 3 2 3 3 2
D5 1 2 0 0 3 0 0 0
D6 2 0 3 3 0 4 0 1
D7 0 0 0 0 1 1 4 0
D8 0 4 0 0 0 3 2 3
D9 0 1 4 4 0 1 0 0
D10 4 3 2 1 4 0 1 0
Q1 0.5 1 0 0.8 0 1 1.5 0
Q2 0 0 1,5 0 1 0,5 0,3 1

5) ¢Por qué se dice que Rocchio utiliza un “documento virtual o ficticio” como elemento

clave de su técnica?
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Recursos de interés relacionados con
la recuperacion de informacion

Software:
Karpanta
Motor de recuperacion de informacion experimental desarrollado por el Grupo

Reina (Universidad de Salamanca).
http://reina.usal.es/materiales/karpanta/index.htm

Okapi

Software de indexacién de colecciones de documentos.
http://www.soi.city.ac.uk/~andym/OKAPI-PACK/

Bow
Es una herramienta, disefiada por Andrew McCallum's, destinada a ayudar al
estudio de modelos de lenguaje, recuperacion de informacién, clasificacion y
agrupamiento de documentos. Se distribuye en codigo fuente bajo licencia GNU.
http://www.cs.cmu.edu/~mccallum/bow

TnT

Etiquetador léxico que corre sobre plataformas Solaris y Linux.
http://www.coli.uni-sb.de/~thorsten/tnt/

Editor XML
jEdit: es un editor de archivos en formato XML de licencia libre. Oisee plugins para
soportar extensiones del lenguaje.
http://www .jedit.org/

CLUTO
Paquete orientado a tareas de analisis de conglomerados (clustering). Corre en
plataformas Linux, Sun y Windows 2000.
http://www-users.cs.umn.edu/~karypis/cluto/download.html

NLTK

Clasificador que incorpora diversos métodos (Naive Bayes, MaxEnt, etc).
http://nitk.sourceforge.net

Orange
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Software de mineria de datos desarrollado en C++. Incluye técnicas de SVM,

analisis de conglomerados, regresion logistica, etc.
http://magix.fri.uni-lj.si/orange/.

WebSPHINX

Web crawler de uso moderado.
http://www-2.cs.cmu.edu/~rcm/websphinx/

Balie
Herramienta destinada a la extraccion de informacion.
http://balie.sourceforge.net/

SWISH-E

Motor de consulta
http://www.searchtools.com/tools/swish-e.html

XML Query Engine

Motor de consulta que indexa documentos en formato XML
http://www.searchtools.com/tools/xqgengine.html

ht://Dig

Motor de consulta de uso popular.
http://www.searchtools.com/tools/htdig.html

Snowball

Herramienta para desarrollo de stemmers.
http://snowball.tartarus.org/

Weka

Software de soporte a la mineria de datos. Desarrollado en java.

http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka

MG
Managing Gigabytes, software de recuperacion de informacion.
http://www.math.utah.edu/pub/mg/

Lucene
Motor de consulta freeware, codificado en Java.
http://jakarta.apache.org/lucene/docs/index.html

SMART
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Sistema clasico de recuperacion de informacion.
ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart/

Conferencias

CLEF

DUC

INEX

TREC

ISMIR

Cross-Language Evaluation Forum
http://www.clef-campaign.org/

Document Understanding Conferences.
http://www-nlpir.nist.gov/projects/duc/

Initiative for the Evaluation of XML retrieval.
http://www.is.informatik.uni-duisburg.de/projects/inex03/

Text Retrieval Conference.
http://trec.nist.gov/

Conferencia sobre técnicas de IR aplicadas a la musica.
http://ismir2002.ircam.fr/

Juegos de datos (datasets)

Chamaleon

SMART

Medline

Reuters

4-U

Oshumed

20 NW

Orientado a pruebas de analisis de conglomerados
http://www-users.cs.umn.edu/~karypis/cluto/files/
chameleon-data.tar.gz

Coleccion de distintos juegos de datos destinados a probar el
sistema de recuperacion de informacion SMART.
ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart/

Corpus de prueba de sistemas de recuperacion de informacion
ad-hocs. Es orientado a la medicina.
http://www.nlm.nih.gov/databases/databases _medline.html

Reuters 21578, corpus destinado a evaluar sistemas de clasificacion.

http://www.research.att.com/~lewis/reuters21578.html

Conjunto de 8.282 paginas web obtenidas de cuatro universidades y
clasificadas por tipo de pagqina.
http://www-2.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-20/www/data/

Coleccion de documentos médicos cuyo objetivo es evaluar SRIs.
http://trec.nist.gov/data.html

20 newsgroups datasets. Coleccion de 20.000 noticias destinada a
evaluar técnicas de clasificacion de documentos.
http://www-2.cs.cmu.edu/afs/cs.cmu.edu/project/theo-20/www/
data/news20.html
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Glasgow Juegos de prueba para evaluar SRIs alojados en la Universidad de
Gasglow
http://ir.dcs.gla.ac.uk/resources/test_collections/

Grupos de investigacion destacados

Grupo Reina

Grupo de investigacion en REcuperacion de la INformacién Automatizada.
Universidad de Salamanca, Espana.

http://reina.usal.es

Glasgow Information Retrieval Group
Universidad de Glasgow, Inglaterra
http://ir.dcs.gla.ac.uk/

Intelligent Internet Research
[IT Bombay, India
http://www.cse.iitb.ac.in/laiir/

Multimedia Knowledge Management
Imperial College London, Inglaterra
http://km.doc.ic.ac.uk/

Grupo de investigacion de técnicas de gerenciamiento de la informacién
Universidad de Padova, ltalia
http://www.dei.unipd.it/~ims

Information Access Lab
University of Strathclyde, Inglaterra
http://www.ilab.cis.strath.ac.uk/

Center for Intelligent Information Retrieval
University of Massachusetts, USA
http://ciir.cs.umass.edu/

Language Technologies Institute
School of Computer Science - Carnegie Mellon University, USA
http://www.Iti.cs.cmu.edu/
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Anexos

Anexo 1 - Lista de palabras vacias de la lengua inglesa extraidas del
sistema SMART

a a's able about above according accordingly across actually after afterwards again
against ain't all allow allows almost alone along already also although always am among
amongst an and another any anybody anyhow anyone anything anyway anyways
anywhere apart appear appreciate appropriate are aren't around as aside ask asking
associated at available away awfully b be became because become becomes becoming
been before beforehand behind being believe below beside besides best better between
beyond both brief but by ¢ c'mon c's came can can't cannot cant cause causes certain
certainly changes clearly co com come comes concerning consequently consider
considering contain containing contains corresponding could couldn't course currently d
definitely described despite did didn't different do does doesn't doing don't done down
downwards during e each edu eg eight either else elsewhere enough entirely especially
et etc even ever every everybody everyone everything everywhere ex exactly example
except f far few fifth first five followed following follows for former formerly forth four
from further furthermore g get gets getting given gives go goes going gone got gotten
greetings h had hadn't happens hardly has hasn't have haven't having he he's hello
help hence her here here's hereafter hereby herein hereupon hers herself hi himhimself
his hither hopefully how howbeit however i i'd {ll i'm i've ie if ignored immediate in
inasmuch inc indeed indicate indicated indicates inner insofar instead into inward is isn't
it it'd it'll it's its itself j just k keep keeps kept know knows known | last lately later
latter latterly least less lest let let's like liked likely little look looking looks Itd m mainly
many may maybe me mean meanwhile merely might more moreover most mostly much
must my myself n name namely nd near nearly necessary need needs neither never
nevertheless new next nineno nobody non none noone nor normally not nothing novel
now nowhere o obviously of off often oh ok okay old on once one ones only onto or
other others otherwise ought our ours ourselves out outside over overall own p particular
particularly per perhaps placed please plus possible presumably probably provides g que
quite qv r rather rd re really reasonably regarding regardless regards relatively
respectively right ssaid same saw say saying says second secondly see seeing seem
seemed seeming seems seen self selves sensible sent serious seriously seven several
shall she should shouldn't since six so some somebody somehow someone something
sometime sometimes somewhat somewhere soon sorry specified specify specifying still
sub such sup sure t t's take taken tell tends th than thank thanks thanx that that's
thats the their theirs them themselves then thence there there's thereafter thereby
therefore therein theres thereupon these they they'd they'll they're they've think third this
thorough thoroughly those though three through throughout thru thus to together too took
toward towards tried tries truly try trying twice two u un under unfortunately unless
unlikely until unto up upon us use used useful uses using usually uucp v value various
very via viz vs w want wants was wasn't way we we'd we'll we're we've  welcome
well went were weren't what what's whatever when whence whenever where where's
whereafter whereas whereby wherein whereupon wherever whether which while whither
who who's whoever whole whom whose why will wiling wish with within without won't
wonder would would wouldn't x y yes yet you you'd you'll you're you've your yours
yourself yourselves z zero
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Anexo 2: Lista de palabras vacias de la lengua espanola

él ésta éstas éste éstos ultima ultimas ultimo ultimos a afadidé aun actualmente adelante ademas
afirmé agregd ahi ahora al algun algo alguna algunas alguno algunos alrededor ambos ante
anterior antes apenas aproximadamente aqui asi aseguré aunque ayer bajo bien buen buena
buenas bueno buenos cédmo cada casi cerca cierto cinco comenté como con conocer considero
considera contra cosas creo cual cuales cualquier cuando cuanto cuatro cuenta da dado dan dar de
debe deben debido decir dejo del demas dentro desde después dice dicen dicho dieron diferente
diferentes dijeron dijo dio donde dos durante e ejemplo el ella ellas ello ellos embargo en encuentra
entonces entre era eran es esa esas ese eso esos esta estan esta estaba estaban estamos estar
estara estas este esto estos estoy estuvo ex existe existen explicd expresé fin fue fuera fueron gran
grandes ha habia habian haber habrd hace hacen hacer hacerlo hacia haciendo han hasta hay
haya he hecho hemos hicieron hizo hoy hubo igual incluso indico informé junto la lado las le les
llegd lleva llevar lo los luego lugar mas manera manifestdé mayor me mediante mejor mencioné
menos mi mientras misma mismas mismo mismos momento mucha muchas mucho muchos muy
nada nadie ni ningdn ninguna ningunas ninguno ningunos no nos nosotras nosotros nuestra
nuestras nuestro nuestros nueva nuevas nuevo nuevos nunca o ocho otra otras otro otros para
parece parte partir pasada pasado pero pesar poca pocas poco pocos podemos podra podran
podria podrian poner por porque posible préoximo préximos primer primera primero primeros
principalmente propia propias propio propios pudo pueda puede pueden pues qué que quedo
queremos quién quien quienes quiere realizd realizado realizar respecto si sélo se sefald sea sean
segun segunda segundo seis ser sera seran seria si sido siempre siendo siete sigue siguiente sin
sino sobre sola solamente solas solo solos son su sus tal también tampoco tan tanto tenia tendra
tendran tenemos tener tenga tengo tenido tercera tiene tienen toda todas todavia todo todos total
tras trata través tres tuvo un una unas uno unos usted va vamos van varias varios veces ver vez y

yayo
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Anexo 3

Tabla original, sin filtrado alguno en base a funcién linguistica de los términos:

Colocaciones mas frecuentes del idioma inglés, extraidas de

un Corpus basado en el diario New York Times.

Extraido del libro Foundations of Natural Language Processing, cap. 5. C.

Manning y H. Schitze (1999)

Frequencia | Palabra 1 | Palabra 2
80871 of the
58841 in the
26430 to the
21842 on the
21839 for the
18568 and the
16121 that the
15630 at the
15494 to be
13899 in a
13689 of a
13361 by the
13183 with the
12622 from the
11428 New York
10007 he said
9775 as a
9231 is a
8753 has been
8573 for a

En la siguiente tabla pueden verse las colocaciones mas populares del mismo corpus,
luego de haber aplicado un proceso de filtrado de palabras vacias.

Frequencia | Palabra 1 | Palabra 2 Funcién
linguistica
11487 New York AN
7261 United States AN
5412 Los Angeles N N
3301 last year AN
3191 Saudi Arabia N N
2699 last week AN
2514 vice president [AN
2378 Persian Gulf AN
2161 San Francisco |NN
2106 President |Bush N N
2001 Middle East AN
1942 Saddam Hussein N N
1867 Soviet Union AN
1850 White House AN
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1633 United Nations AN
1337 York City N N
1328 oil prices N N
1210 next year AN
1074 chief executive |AN
1073 real estate AN

Nota: funcion linguistica A adjetivo y N sustantivo
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Anexo 4 Ejemplo de la ley de Zipf sobre un texto en espaiol

Procesamiento de términos simples del libro “La triste Historia de la Candida Eréndira y
su Abuela Desalmada” de Gabriel Garcia Marquez.

Extracto de términos ordenado por frecuencia

Término F
La 590
De 534
El 361
Y 264

Que 252
En 226
A 209
Se 170
Con 166
No 158
Los 149
Dijo 147

Abuela| 138

Erendira| 127
Un 123
Le 122
Una 114
Del 97
Su 91

Ulises | 87
Por 86
Las 76
Lo 75
Para 71
Al 70
Pero 61
Es 58

Habia | 47
Mas 47
Te 47

Vocabu

Hapax legonemas: 1677 (65.7 %) (términos con 1 sola ocurrencia)

Término F
cuando | 46
como |44
hasta | 36
estaba | 35
Si 32
sin 31
me 30
sus 30
entonces| 29
era 28
ella 22
fotografo| 21
ojos |21
hizo 19
mano | 18
solo 18
vio 18
yo 18
cama | 17
carpa | 17
dos 17
fue 17
mi 17
noche | 17
porque | 17
esa 16
hombre | 16
viento | 16
volvio | 16
ya 16

lario: 2548 términos

Calculo de la constante C para cada término

Término F
grito 15
pregunto| 15
tan 15
voZ 15
casa 14
esta 14
mientras | 14
nadie | 14
tu 14
desierto | 13
holandes| 13
manana | 13
mundo | 13
muy 13
otra 13
vez 13
contesto | 12
ni 12
pesos | 12
son 12
todo 12
antes 11
asi 11
conductor| 11
contra | 11
desde | 11
dio 11
donde | 11
dormida | 11
grande | 11

Frecuencia Rel
Orden| Término |Ocurrencias| (Ocurrencia/N) |C=orden*frecuencia
1 la 590 0,057521693 0,057521693
2 de 534 0,052062006 0,104124013
3 el 361 0,035195476 0,105586429
4 y 264 0,02573852 0,10295408
5 que 252 0,024568587 0,122842937
6 en 226 0,022033733 0,132202398
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7 a 209 0,020376328 0,142634299
8 se 170 0,016574047 0,132592376
9 con 166 0,016184069 0,145656625
10 no 158 0,015404114 0,154041143
11 los 149 0,014526665 0,159793312
12 dijo 147 0,014331676 0,171980111
13 abuela 138 0,013454226 0,174904943
14 | erendira 127 0,012381788 0,173345033
15 un 123 0,01199181 0,179877157
16 le 122 0,011894316 0,190309057
17 una 114 0,011114361 0,188944136
18 del 97 0,009456956 0,170225212
19 su 91 0,00887199 0,168567807
20 ulises 87 0,008482012 0,169640246
21 por 86 0,008384518 0,176074876
22 las 76 0,007409574 0,163010627
23 lo 75 0,00731208 0,16817783
24 para 71 0,006922102 0,166130447
25 al 70 0,006824608 0,17061519
26 pero 61 0,005947158 0,154626109
27 es 58 0,005654675 0,152676221
habia,
28 | mas,te 47 0,004582237 0,128302623
29 | cuando 46 0,004484742 0,130057522
30 como 44 0,004289753 0,1286926

N = Numero total de términos (se incluyen repeticiones), en el ejemplo N = 10257

Ahora es posible calcular el orden de una palabra conocida su cantidad de ocurrencias en

un corpus

R n=C*(N/n) Generalmente se asume el valor de la constante en 0.1 para el inglés

Por ejemplo: ¢ Cual es el numero de orden que le corresponde a una palabra que
posee 70 ocurrencias para un corpus con 10000 términos?

R (70) = 0.14 * (10000 / 70)

R (70) =

20

Se concluye que una palabra con 70 ocurrencias sobre un corpus de 10000

términos estaria en el orden 20

La siguiente tabla muestra la frecuencia acumulada de los términos del texto en analisis.

Frecuencia | Frecuencia
Orden Término |Ocurrencias| relativa |acumulada
1 la 590 0,057522 0,057522
2 de 534 0,052062 0,109584
3 el 361 0,035195 0,144779
4 y 264 0,025739 0,170518
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5 que 252 0,024569 0,195086
6 en 226 0,022034 0,217120
7 a 209 0,020376 0,237496
8 se 170 0,016574 0,254070
9 con 166 0,016184 0,270254
10 no 158 0,015404 0,285659
11 los 149 0,014527 0,300185
12 dijo 147 0,014332 0,314517
13 abuela 138 0,013454 0,327971
14 erendira 127 0,012382 0,340353
15 un 123 0,011992 0,352345
16 le 122 0,011894 0,364239
17 una 114 0,011114 0,375353
18 del 97 0,009457 0,384810
19 su 91 0,008872 0,393682
20 ulises 87 0,008482 0,402164
21 por 86 0,008385 0,410549
22 las 76 0,007410 0,417958
23 lo 75 0,007312 0,425271
24 para 71 0,006922 0,432193
25 al 70 0,006825 0,439017
26 pero 61 0,005947 0,444964
27 es 58 0,005655 0,450619
28 habia 47 0,004582 0,455201
29 mas 47 0,004582 0,459784
30 te 47 0,004582 0,464366
31 cuando 46 0,004485 0,468851
32 como 44 0,004290 0,473140
33 hasta 36 0,003510 0,476650
34 estaba 35 0,003412 0,480062
35 Si 32 0,003120 0,483182
36 sin 31 0,003022 0,486205
37 me 30 0,002925 0,489129
38 sus 30 0,002925 0,492054
39 entonces 29 0,002827 0,494882
40 era 28 0,002730 0,497611
41 ella 22 0,002145 0,499756
42 fotografo 21 0,002047 0,501804

En negrita se indicaron las denominadas palabras comunes o vacias, que son mayoria en
el conjunto presentado.

Nétese que la suma de las ocurrencias 42 términos acumulan el 50% de la cantidad total
de ocurrencias de los 2506 términos restantes. Tal relacion se observa en el siguiente

grafico:
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Frecuencia relativa acumulada
términos ordenados en forma descendente por ocurrencias

0,8
0,7
0,6
0,5 -
0,4
0,3 -
0,2 -

0,1
0 - ‘ T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Orden

Frecuencia acumulada

09.‘

1,5

log(ocurrencias)

0,5 -

log(rango)

Representacion del logaritmo del rango versus el logaritmo de las ocurrencias. Por
resultado se observa siempre una curva con pendiente —1, en las puntas la ley
generalmente no se cumple.

Frecuencia | Frecuencia
Ocurren-| Frecuencia | Frecuencia bytes bytes relativa | acumulada
Orden |Término| cias relativa acumulada | bytes |totales |acumulados| bytes bytes

1 la 590 0,057522  0,057522 2l 1180 1180, 0,025878 0,025878
2 de 534 0,052062  0,109584 2l 1068 2248 0,023422  0,049299
3 el 361 0,035195 0,144779 2 722 29700 0,015834] 0,065133
4 y 264 0,025739 0,170518 1 264 3234 0,005790 0,070923
5 que 252 0,024569  0,195086 3 756 3990 0,016579 0,087502
6 en 226 0,022034] 0,217120 2l 452 44420 0,009912 0,097414
7 a 209 0,020376  0,237496 1 209 4651 0,004583 0,101998
8 se 170 0,016574 0,254070 2 340 4991 0,007456| 0,109454
9 con 166 0,016184 0,270254 3 498 5489 0,010921] 0,120375
10 no 158 0,015404 0,285659 2 316 5805 0,0069300 0,127305
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11 los 149 0,014527]  0,300184 3 447 6252 0,009803 0,137108|
12 dijo 147 0,014332  0,314517 4 588 6840 0,012895 0,150003]
13 | abuela 138 0,013454) 0,327971 6 828 7668 0,018158 0,168162
14 |erendira 127 0,012382  0,340353 8 1016 8684 0,022281 0,190443
15 un 123 0,011992  0,352345 2l 246 8930 0,005395 0,195838
16 le 122 0,011894 0,364239 2 244 9174 0,005351 0,201189
17 una 114 0,011114)  0,375353 3 342 9516 0,007500 0,208689
18 del 97 0,009457  0,384810 3 291 9807] 0,006382 0,215071
19 su 91 0,008872  0,393682 2 182 9989 0,003991] 0,219062
20 ulises 87 0,008482  0,402164 6 522 10511 0,011448 0,230509
21 por 86 0,008385 0,410549 3 258 10769 0,005658 0,236167
22 las 79 0,007410  0,417958 3 228 10997, 0,005000 0,241168
23 lo 79 0,007312  0,425271 2 150 11147 0,003290  0,244457
24 para 71 0,0069220  0,432193 4 284 11431  0,006228 0,250685
25 al 70 0,006825 0,439017 2 140 11571  0,003070 0,253756
26 pero 61 0,005947] 0,444964 4 244 11815 0,005351] 0,259107
27 es 58 0,005655 0,450619 2 116 11931 0,002544) 0,261650
28 habia 47 0,004582  0,455201 5 235 12166 0,005154) 0,266804
29 mas 47 0,004582  0,459784 3 141 12307 0,003092 0,269896
30 te 47 0,004582  0,464366 2 94 12401 0,002061 0,271958
31 | cuando 46 0,004485 0,468851 6 276 12677, 0,006053 0,278010
32 como 44 0,004290  0,473140 4 176 12853 0,003860 0,281870Q
33 hasta 364 0,003510  0,476650 5 180 13033 0,003947] 0,285818
34 | estaba 35 0,003412  0,480062 6 210 13243 0,004605 0,290423
35 Si 32 0,003120  0,483182 2 64 13307 0,001404] 0,291827
36 sin 31 0,003022  0,486209 3 93 13400 0,002040  0,293866
37 me 30 0,002925 0,489129 2 60 13460 0,001316  0,295182
38 sus 30 0,002925 0,492054 3 90 13550 0,001974) 0,297156
39 |entonces 29 0,002827]  0,494882 8 232 13782 0,005088 0,302243
40 era 28 0,002730  0,497611 3 84 13866| 0,001842 0,304086
41 ella 22 0,002145 0,499756 4 88 13954] 0,001930 0,306015
42 |fotografo 21 0,002047  0,501804 9 189 14143 0,004145 0,310160]

Cantidad total de términos Unicos = 2547

Cantidad total de términos con repeticiones = 10257
Cantidad total de bytes que suman todos los términos = 45599

Notese en la tabla anterior que la frecuencia acumulada de las ocurrencias no es la
misma que la frecuencia acumulada de los bytes, eso se da por que en general las

palabras vacias son mas cortas que el resto de las palabras.
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Anexo 5: Busquedas en Texto Completo con el motor de
base de datos MySQL

La herramienta de busqueda en texto completo del motor de base de datos MySQL brinda
la posibilidad de incorporar objetos de texto (documentos) dentro de un campo de una
tabla de la base de datos. De esta manera, se soportan funciones de busqueda
equivalentes a las de un sistema de recuperacion de informacion.

Este motor de base de datos permite busquedas booleanas y — ademas —
busquedas por similitud entre la consulta y los documentos, lo que posibilita realizar un
ranking de la respuesta. Estas capacidades de busqueda en texto completo son una
alternativa que extienden la funcionalidad del motor de base de datos y permiten la
busqueda sobre campos cuyo contenido no tiene una estructura determinada.

Para implementar esta funcionalidad se utilizan indices especiales. Los indices
para una busqueda Full-Text son inicializados sobre campos especificos de las tablas y
solamente pueden ser implementados sobre tablas tipo MyISAM (que son las tablas por
defecto del SGBD). Los tipos de datos de los campos que se pueden utilizar para definir
indices full-text son char, varchar y text. Dichos indices se definen al momento de crear
una tabla aunque también se pueden agregar luego. Para mayor informacion puede
consultar a Zawodny'", Harper® y la la documentacion oficial del desarrollador?'.

A los efectos de ilustrar el funcionamiento de esta capacidad se presenta un
ejemplo completo de su implementacion. Suponga que se tiene una tabla para almacenar
productos, sobre la cual se definen dos campos full-text para luego poder realizar
busquedas sobre éstos. La creacion de la tabla se realiza de la siguiente manera:

CREATE TABLE PRODUCTOS
(

id int unsigned not null primary key,
titulo varchar (30),

descripcidn text,

url varchar (100),

precio real,

fulltext (titulo, descripcidn)
) ;

Otra posibilidad es definir indices por separado para cada campo por el cual se
quiere indexar por texto completo. La diferencia radica en que las consultas luego se
realizan sobre un campo en particular (y no ambos). Por ejemplo, en vez de especificar:

fulltext (titulo, descripcidn)

se puede especificar:

19 Zawodny, J. “MySQL Full-Text Search Rocks My World”. Jeremy Zawodny's blog. Marzo, 2003.
http://jeremy.zawodny.com/blog/archives/000576.html

2 Harper, M. “Getting Started With MySQL's Full-Text Search Capabilities”. Agosto, 2002.
http://www.devarticles.com/art/1/195

2 MySQL Full-text Search. MySQL Reference Manual. 2003.
http://www.mysql.com/doc/en/Fulltext_Search.html
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fulltext (titulo),
fulltext (descripcidn)

lo que genera que el motor de base de datos cree dos indices diferentes por cada campo.
La decision de indexar por uno 6 varios campos juntos 6 bien por separado tiene que ver
con el objetivo final que se persigue en la implementacion y el tipo de consultas que se
van a realizar.

El uso de la clausula fulltext dentro de la declaracién de la tabla indica que se
realice la indexacion de los campos pasados como argumento (en este caso ejemplo,
corresponde a los campos tituloy descripcién).

En muchos casos se tienen bases de datos con tablas existentes (de muchos
registros), quizas creadas con versiones anteriores de MySQL. Si se requiere utilizar esta
nueva la capacidad se pueden modificar las tablas utilizado el comando SQL ALTER
TABLE, por ejemplo:

ALTER TABLE productos ADD fulltext (titulo, descripcidn);

Busquedas

Las busquedas (consultas) se realizan a partir de dos nuevas funciones agregadas
a la sentencia SQL SELECT denominadas MATCH() y AGAINST(). La funcion MATCH()
permite realizar una busqueda sobre una o0 mas columnas incluidas en el indice fulltext,
mientras que la condicidn consiste en una cadena de una 6 mas palabras ingresada como
argumento de la funcion AGAINST().

Siguiendo con el ejemplo anterior, se solicita una consulta por “cloruro proteinas
fibras” sobre el indice de texto:

SELECT titulo FROM productos WHERE MATCH (descripcidén) AGAINST
(“cloruro fibra proteina”)

Respuesta:

| titulo |
| arroz |
| gelatina |
| mermelada |

Las busquedas no son sensitivas a mayusculas, por lo que una consulta con la
condicion AGAINST (“CLORURO Fibra proteina”) entrega el mismo resultado.

Como se puede observar, MySQL devuelve documentos que se “aproximan” a la
consulta realizada. Igual resultado se hubiera obtenido si la consulta hubiera sido “el
cloruro, la proteina y la fibra” ya el motor de base de datos elimina palabras vacias.

La intencion al proveer indices de texto completo es que se puedan realizar
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busquedas sobre el contenido de documentos escritos en lenguaje natural, que son
incorporados a alguna tabla de una base de datos como campos tipo text, char 6 varchar
(Téngase en cuenta que cuando se mencione documento, se esta haciendo referencia a
un texto en un campo textual de una tabla). Las caracteristicas principales de la
construccion de los indices y de las busquedas en texto completo son:

- Se excluyen las palabras de menos de 4 caracteres

- Se excluyen las palabras vacias

- Las palabras separadas por guiones son tratadas como dos términos diferentes

- Se excluyen palabras parciales, es decir las busquedas se realizan por las
palabras completas

- Si una palabra se encuentra en mas del 50% de los registros buscados,
entonces esos registros no son devueltos. Este es un umbral a partir del cual se
consideran registros relevantes

- Los resultados se ordenan por relevancia

Orden por Relevancia

Respecto del orden en que son devueltos los resultados, para cada fila en la tabla la
funcion MATCH retorna un valor de relevancia. Dicho valor es una medida de similitud
entre la cadena de busqueda (argumento de la funcibn AGAINST()) y el texto en la
columna que se le dio como parametro a la funcién MATCH.

Cuando se utiliza MATCH en la clausula WHERE las filas retornadas son
ordenadas automaticamente de manera descendente, debido a que el primer resultado es
el mas “aproximado” 6 mas “cercano” a la consulta. Los valores de relevancia devueltos
son numeros de punto flotante no negativos. Por ejemplo, la consulta:

SELECT titulo, MATCH (titulo, descripcidn) relevancia  AGAINST
(“cloruro fibra proteina”) FROM productos WHERE MATCH (titulo,
descripcidén) AGAINST (“cloruro fibra proteina”)

retorna:

titulo relevancia
arroz 2.8396340442348
gelatina 1.4287065109334
mermelada 0.60909244387936

donde se observa el grado de similitud o relevancia calculado por MySQL entre el titulo y
descripcion del producto y la consulta.

La relevancia se computa de acuerdo al numero de palabras en la fila, el nimero
de palabras unicas en la fila, el numero total de palabras en la coleccion de documentos
(filas) y el numero de documentos (filas) que contienen una palabra en particular.

El modo de asignacion de pesos a los términos se realiza teniendo en cuenta los
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siguientes parametros: a cada palabra correcta (que cumpla con las condiciones antes
mencionadas) tanto en la consulta como en la coleccién de documentos se le asigna un
peso segun su significado dentro de los mismos. El peso asignado varia segun algunas
consideraciones, a saber: una palabra que se encuentre en muchos documentos tendra
un valor bajo como peso (inclusive 0) porque se supone que es poco su valor semantico
en dicha coleccion. De esta manera, si la palabra aparece pocas veces en un
determinado documento tendra un alto peso ya que se supone que esa palabra es
representativa del mismo. Los pesos de las palabras son combinados para calcular la
relevancia.

Cabe destacar que esta técnica trabaja mejor con coleccién con gran cantidad de
documentos. Una busqueda por solo una palabra puede no producir resultados, esto es si
esta se encuentra presente en la mitad de las filas de la tabla (6 en la mitad de los
documentos), es tratada como una palabra vacia. Una palabra que se encuentre en la
mitad de las filas es probablemente menos relevante para los documentos almacenados.
Supdngase el siguiente ejemplo:

SELECT titulo, MATCH (titulo, descripcidn) relevancia  AGAINST
(“acido”) FROM productos WHERE MATCH (titulo, descripcidn)
AGAINST (“acido”)

La consulta no retorna resultados ya que — como se menciond anteriormente — la
palabra se encuentra en la mitad de los documentos.

Busquedas Booleanas

Si bien las busquedas en texto completo pueden permitir la construccion de herramientas
mas flexibles, MySQL incorpora — a partir de la versién 4 — la posibilidad de realizar
busquedas booleanas. Esta caracteristica aumenta el poder de recuperacion ya que
permite “evitar” las restricciones impuestas por la indexacion de texto completo.

Para utilizar esta caracteristica se agrega a la funcion AGAINST el modificador IN
BOOLEAN MODE, por ejemplo:

SELECT titulo FROM productos WHERE MATCH (titulo, descripcidn)
AGAINST (“cloruro” IN BOOLEAN MODE)

La diferencia fundamental con la forma normal full-text esta en que a las busquedas
no se les aplica el limite del 50%, por lo que las palabras pueden aparecer en menos de la
mitad de filas. A continuacion se muestra una tabla con alguno de los operadores
booleanos disponibles (por la descripcion completa consultar la guia oficial de MySQL).

Exige que la palabra se encuentre en el campo de busqueda. Ejemplo:

+ SELECT titulo FROM productos WHERE MATCH (descripciodn) AGAINST
(“+cloruro” IN BOOLEAN MODE)

Exige que la palabra no se encuentre en el campo de busqueda. Ejemplo:

SELECT titulo FROM productos WHERE MATCH (descripcidén) AGAINST (“-café”
IN BOOLEAN MODE)
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Comodin que indica cero 6 mas caracteres. Solo valido al final de la palabra de la expresion de
consulta. Ejemplo:

SELECT titulo FROM productos WHERE MATCH (descripcidén) AGAINST (“limdén*”
IN BOOLEAN MODE)

morré4n” IN BOOLEAN MODE)

El texto encerrado entre comillas se toma como frase. Ejemplo:

SELECT titulo FROM productos WHERE MATCH (descripcién) AGAINST (“aji

Ejemplo de un motor de indexacién y consulta simple

Con el fin de mostrar una posible aplicacion de las caracteristicas de busqueda en texto
completo de MySQL se escribié un motor de indexacién y consulta muy simple, utilizando
el lenguaje Perl (denominado sse.pl) y la interfase DBI (como API con el motor de base de
datos). EI motor soporta solo dos operaciones:

a) Insertar registros en una tabla de una base de datos, la cual se encuentra indexada

en texto completo por dos campos.

b) Realizar consultas sobre la misma, mostrando los resultados y la relevancia de

cada uno de los mismos respecto de la expresion de consulta.

La tabla dentro de la base de datos recibe el nombre docs y su estructura se

detalla a continuacion.

Tabla docs

id smallint
titulo varchar (200)
autor varchar (50)
texto text

Los campos sobre los que se especificaron indices son titulo y texto. Dichos

indices se especificaron por separado, por lo que las consultas se realizan sobre un
campo u otro (no ambos simultdneamente). Entonces, la sintaxis completa de creacion de

la tabla resulta:

CREATE TABLE docs
(

id smallint unsigned not null primary key,
titulo varchar (200),

autor varchar (50),

texto text,

fulltext (titulo),
fulltext (texto)
) ;

Luego, las operaciones soportadas por el motor de indexacion y busqueda
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requieren de los siguientes parametros:

Para insertar un registro nuevo:

perl sse.pl -1 id titulo autor nombre archivo texto

Donde
id Es un identificador de registro
titulo Es el titulo de la nota 6 noticia
autor Corresponde al autor 6 creador de la misma

nombre archivo texto Es el nombre del archivo de texto que el motor
va a leer para insertar en el campo texto de la
tabla (puede incluir el path)

Por ejemplo:

perl sse.pl -1 124 “Busqueda en MySQL” “gabriel”
“./notas/notal24.txt”

Para realizar una consulta:

perl sse.pl —gq indice termino 1 termino 2 .. termino n

Donde

indice Corresponde a uno de los dos indices posible, es
decir, titulo 6 texto
término 1.. término n Son las palabras utilizadas para la busqueda

Por ejemplo:
perl sse.pl —-g titulo auto carrera

Mediante esta sintaxis se buscaran los registros mas relevantes para palabras
auto Yy carrera segun el campo titulo, mientras que:

perl sse.pl —-g texto mascota alimento cachorro

realizara una busqueda por los registros mas relevantes de acuerdo a las palabras
mascota, alimento y cachorro segun el campo texto.

A continuacion, se muestra el listado completo del codigo fuente el Perl del motor
de indexacion y busqueda (sse.pl).

See.pl

#!/usr/bin/perl
use DBI;

my ($i, $query);
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my (Sdrh, S$dbh, S$qyx, $rsp);
my (Scommand, $idd, $tit, Saut, S$txt);

$drh=DBI->install driver ("mysqgl");
Sdbh=DBI->connect ('dbi:mysqgl:database=test', 'root',

Scommand = $ARGV[0];

if ($Scommand eqg "-i")

{

’

id documento
titulo
autor

$idd = SARGV[1]
Stit = SARGVI[2];
Saut = SARGV[3];
Stxt = SARGV[4]

HH H H H

’

if ($idd eg "" || $tit eq "" || Saut eq "" ||
{
&print help;

&insert ($idd, $tit, Saut, S$txt);
}

elsif ($command eq "-g")

$i = 2;
Sterms = "";
Sndx = $SARGVI[1];

while (SARGV[S$1i] ne "")

{
Sterms = Sterms . "\t"
Sit++;

SARGV[S$i];

if ((Sndx ne "titulo" && S$ndx ne "texto") ||

&print help;

&squery ($ndx, Sterms);

}

else

{
$print help;
}

exit (0);

sub print help
{

print "\n";

print "usar: perl se.pl [opcion] [argumentos] \n";

print "\n";

print "donde [opcion]: \n\n";

print " -i \t id doc titulo autor nombre archivo texto \n";

K

nombre del archivo con el texto

$tXt eq 1 u)

Sterms eq "")
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}

print "\n";
print " -g \t [titulol|texto] termino 1 termino 2 ... termino n \n";
print "\n";

sub insert

{

}

my ($idd, $tit, S$Saut, $txt) = @ ;
Stexto = "";

open (IN, "<S$txt");
while (<IN>)
{
Stexto = Stexto . S ;
}i

close (IN) ;
print "$idd \t S$tit \t $Saut \t Stexto \n";
Squery = "INSERT INTO docs VALUES ($idd, 'stit', 'Saut', 'Stexto')";

Sqyx = $dbh->prepare (Squery) ;
Srsp Sqgyx->execute () ;

sub query

{

my ($ndx, Sterms) = @ ;
Scond = "match ($ndx) against('". Sterms . "")";
$query = "SELECT id, titulo, autor, $cond FROM docs WHERE S$cond ";

#print "\n S$query \n";

print "\n\n";

print
_______________________________________________________ \n"
print "id \t\t titulo \t\t autor \t\t relevancia\n";
print
_______________________________________________________ \n" ;
Sgyx = S$dbh->prepare ($Squery) ;
Srsp = Sgyx->execute () ;
while (Qtupla = S$Sqgyx->fetchrow())
{
for ($1i=0; $1 < 4; S$Si++)
{
print Stuplal$i] . "\t\t";
}
print "\n";
}
print
_______________________________________________________ \n"
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