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RESUMEN

La recuperacién de informacion (RI) es la bisqueda de material, generalmente documentos, de
naturaleza no estructurada, usualmente texto, que satisface una necesidad de informacion desde
una gran coleccion, generalmente almacenada en computadoras. Un sistema de recuperaciéon de
informacidn (SRI) tiene como propdsito representar y almacenar grandes cantidades de informacidn.
En un SRl comun se pueden encontrar dos procesos principales: indexacidn y matching. El proceso de
indexacidn corresponde a las representaciones y almacenamiento de documentos, que deben ser
eficientes no sélo en el almacenamiento sino también en el acceso. El matching tiene la intencién de
estimar si un documento es relevante para responder una consulta realizada por un usuario. Esta
coincidencia se suele representar a través de una puntuacién. Cuando se aplica el proceso de
similitud, un conjunto de documentos se devuelve al usuario como una lista clasificada por
puntuacién decreciente. Las mejoras en los SRI aparecieron a finales de los afios 50. Las mejoras en
la RI mas importantes estan relacionadas con la evaluaciéon del SRI. La comunidad de la Rl se ha
beneficiado de la evaluacién de las colecciones. Un ejemplo particular es proporcionado por las
conferencias TREC (de las siglas en inglés, Text REtrieval Conferences), que organiza anualmente un
taller. Estos talleres han ofrecido a los investigadores la oportunidad de medir la eficacia del sistema
y comparar enfoques.

Diferentes enfoques en la Rl se ocupan de la indexacidn, las funciones de comparacion, los
modelos formales y la retroalimentacion de relevancia. Sin embargo, pocos enfoques aprovechan las
busquedas realizadas previamente por los usuarios. Las busquedas pasadas proporcionan una fuente
de informaciéon que puede ser Util para los nuevos usuarios (nuevas consultas). Por ejemplo, un
usuario que busque un tema nuevo podria beneficiarse de las busquedas pasadas realizadas por
usuarios anteriores sobre el mismo tema.

Debido a la falta de colecciones adecuadas para la Rl, hasta la fecha, existe un débil interés de la
comunidad de la Rl en el uso de los resultados de busqueda anteriores. De hecho, la mayoria de las
colecciones de la Rl existentes se componen de consultas independientes. Estas colecciones no son
apropiadas para evaluar enfoques enraizados en consultas anteriores porque no recogen
informacidn de consultas similares debido a la falta de juicios de relevancia. Por lo tanto, no hay una
manera féacil de evaluar la conveniencia de estos enfoques. Ademas, la elaboracion de estas
colecciones es dificil debido al costo y tiempo necesarios. Por eso, una alternativa factible es simular
tales colecciones.

Los documentos relevantes de consultas anteriores similares podrian utilizarse para responder a
una nueva consulta. Este principio podria ser util mediante la agrupacion de blusquedas anteriores
segun sus similitudes. Dos categorias principales de agrupacién pueden ser facilmente identificables:
agrupacion estatica y agrupacion posterior a la recuperacion. Por un lado, el agrupamiento estatico
es la aplicacién tradicional de este método en una coleccion de documentos. Por otro lado, la
agrupacion posterior a la recuperacion incluye informacidn de la consulta en el agrupamiento de
documentos. Normalmente, para la agrupacion estatica se utiliza la funcién de similitud de distancia
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de coseno. Sin embargo, estas funciones no consideran el contexto especifico bajo el cual se juzga la
similitud de dos objetos

Por otro lado, hay aportes en el uso de técnicas y algoritmos probabilisticos con el objetivo de
mejorar los resultados del proceso de recuperacién. Dos tipos principales de investigaciéon pueden
ser facilmente categorizados, técnicas de aprendizaje y optimizacién. Los enfoques basados en las
técnicas de aprendizaje implican el uso de las Redes Bayesianas y sus variantes, mientras que las
técnicas de optimizacién implican el uso de Algoritmos Genéticos. Las redes bayesianas proporcionan
una representacién de alto nivel, que es un modelo que representa el dominio del problema, esta
representacién se obtiene como resultado de un proceso de mineria de datos, que podria ser
complejo de adquirir en esfuerzo y tiempo. Por otra parte, los resultados aceptables de Algoritmos
Genéticos requieren una funciéon adecuada y una poblacién inicial adecuada. Por lo tanto, una
eleccién incorrecta de la funciéon de aptitud asi como la poblacidn inicial puede implicar altos
recursos en tiempo computacional. En resumen, los recursos humanos y computacionales pueden
llegar a ser altos en el tiempo. Por el contrario, las soluciones simples para implementar vy
representar pueden ser propuestas a través de algoritmos aleatorios.

Finalmente, en este Proyecto de titulo se implementa y evalia un marco para simular enfoques
ad hoc basados en resultados de busquedas pasadas. Asi, se propone y se evalla un algoritmo,
denominado Algoritmo 2.1, para mejorar la precisidon y tiempo de respuesta a nuevas consultas,
contrastando los resultados con otro algoritmo, denominado Algoritmo 2.0.
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CAPITULO1

1. INTRODUCCION

La recuperacion de informacidn implica tareas como organizacion, almacenamiento y busqueda
de informacion. Estas actividades tienen la finalidad de proporcionar informacidn deseable para los
usuarios. Los requisitos del usuario se traducen mediante consultas, donde se desea encontrar
informacidn que llene su expectativa. Es posible encontrar diferentes fuentes de informacién, tales
como fuentes multimedia (por ejemplo, video y audio), archivos XML entre otros. Por lo general, la
informacidn se extiende en un documento o un conjunto de documentos. Por otro lado, la relevancia
sobre un documento o un conjunto de documentos, de acuerdo con la consulta del usuario, es
proporcionada por los usuarios. Este ultimo es conocido como juicio de usuario, por lo que se les da
una consulta y un conjunto de documentos relacionado con la consulta del usuario. Un documento
puede ser clasificado por un usuario como relevante o no relevante segun la pertinencia de este
documento con respecto a su necesidad de informacidn (consulta). El conjunto de documentos, el
conjunto de consultas y los juicios de usuarios es denominado por la comunidad de la Rl como
colecciones. Hoy en dia, la informacion se materializa en miles y millones de documentos, por lo que
se requiere la automatizacion de las tareas antes mencionadas. Por lo tanto, un SRI proporciona
soporte al usuario en la busqueda de informacidn en una coleccidn de documentos. Por lo general,
un SRI estd compuesto por una coleccién de documentos, una coleccidon de consultas y juicios de
usuarios. Un SRl proporciona un conjunto de documentos clasificados (ranking) que estan
relacionado con la consulta enviada por un usuario. Comunmente, la lista de documentos
proporcionados por el SRI se clasifica por una puntuacién decreciente. Esta puntuacion representa la
similitud entre los documentos y la consulta calculada por el SRI (la similitud puede aplicarse entre
consultas como entre documentos). Sin embargo, todos los documentos recuperados no satisfacen
las necesidades del usuario. En otras palabras, no todos los documentos que aparecen en la lista son
relevantes para el usuario. Ademds, la posicién de los documentos relevantes en la lista es
importante para el usuario. Por lo tanto, una buena situacién es cuando los documentos relevantes
aparecen no sélo en la parte superior de la lista, sino también en conjunto (es decir, los documentos
pertinentes no deben estar muy dispersos). Esta propiedad esta relacionada con la precision en Rl
(ver Seccidn 2.4).

Para ilustrarlo, podemos suponer el siguiente escenario: para una consulta g, hay un subconjunto
de documentos relevantes cdr para una coleccion de documentos. Un SRI S1 proporciona una lista de
documentos donde cdr aparece en la parte superior de la lista. De manera similar, otro SRI S2
produce una lista de documentos donde cdr aparece en la parte inferior de la lista. Cuando
comparamos ambos sistemas, S1 proporciona una mejor precisién que S2 porque el mismo cdr
aparece en la parte superior. Un desafio importante y dificil para un SRI es proporcionar la mejor
precisién. Hoy en dia, los SRI mas utilizados corresponden a los motores de busqueda web. Estos
responden a millones de consultas por dia en las colecciones, que implican miles de millones de
documentos. Ademads, con el crecimiento sostenido en el nimero de documentos, la tarea de
encontrar documentos relevantes para una consulta enviada por un usuario puede resultar no
rentable. En resumen, el desafio mas relevante para un SRI es proporcionar la mejor precisidn
posible.
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Las contribuciones para la Rl abordan diferentes perspectivas, tales como funciones de similitud,
indexacidon, modelos formales y retroalimentacidn de relevancia. Sin embargo, pocas de estas
contribuciones obtienen ventaja de las busquedas realizadas anteriormente. Las busquedas
anteriores pueden ser una fuente util de informacidn para las busquedas nuevas. En la literatura de
RI, dos tipos de enfoques utilizados en el contexto de consultas anteriores son identificables. El
primer tipo de enfoques se basa en las colecciones de las conferencias TREC'. La mayoria de estos
enfoques utilizan la simulacién para construir consultas similares con el objetivo de proporcionar un
marco adecuado de evaluacion. El segundo tipo de enfoques enraizados en el uso de las consultas
histéricas en la Web, la mayoria de las cuales se apoyan en consultas repetitivas (Gutiérrez-Soto,
2013). Por otra parte, el bajo nivel de interés en el uso de las consultas pasadas es debido a la falta
de colecciones Rl adecuadas. De hecho, la mayoria de las colecciones para la Rl existentes se
componen de consultas independientes. Estas colecciones no son utiles para evaluar enfoques
basados en consultas pasadas, ya que no recogen consultas similares para las que se proporcionan
juicios de pertinencia real. Por lo tanto, una alternativa es construir ambientes adecuados para
analizar las ventajas de los enfoques basados en resultados de busqueda anteriores usando
simulacidn (Gutiérrez-Soto, 2013). Finalmente, una contribucién de este Proyecto de titulo es el uso
de la simulacién para dar un entorno ideal basado en consultas pasadas. Es esencial destacar que
todos los aportes del Proyecto se basan en el uso de documentos relevantes obtenidos de la consulta
anterior (consulta pasada) mas similar para una consulta (nueva consulta) con el objetivo de mejorar
la precisidn de los SRI, una forma es usar el agrupamiento de consultas ejecutadas con anterioridad
por un usuario. Para ello utilizaremos el algoritmo presentado en la Seccién 3.3, a través del método
de construccion de simulacidn de un conjunto de documentos y consultas presentado en la Seccién
3.1.1.

El Agrupamiento y la Cola de Prioridad son estructuras de datos utilizadas en el acceso a
documentos, por otra parte el agrupamiento se utiliza para la creacién de indices. La cola de
prioridad admite una respuesta eficiente a las consultas de palabras clave, mientras que el
agrupamiento permite crear grupos similares de documentos. La agrupacion en la Rl se ha utilizado
para mejorar la eficiencia y la eficacia de los SRI. Por un lado, el agrupamiento de consultas es un tipo
de agrupacién posterior a la recuperacion, que se dedica a buscar consultas similares en un grupo de
consultas. La similitud entre las consultas esta relacionada con la superposicion entre los términos de
las consultas. Normalmente, las funciones de similitud como el coseno se utilizan para medir la
coincidencia entre las consultas (Salton, 1983). Sin embargo, estas funciones no consideran el
contexto especifico bajo el cual se juzga la similitud de dos objetos. Por otro lado, podemos decir que
los documentos relevantes para una consulta tienden a ser muy similares en el contexto definido por
la consulta (Gutiérrez-Soto, 2013). De este modo, las consultas con sus documentos se pueden
almacenar para proporcionar un contexto. Por lo tanto, otra contribucidon de este Proyecto de titulo
es la agrupacion de consultas ejecutadas con anterioridad junto a sus documentos relevantes, donde
los documentos relevantes de una consulta anterior mas similar se utilizan para responder a una
nueva consulta. Ademas, es importante considerar los enfoques que promueven respuestas a las
consultas en tiempos razonables no sélo en el disefio o busqueda de mecanismos eficientes para
mejorar la precision de los SRI (es decir, el tiempo involucrado en una tarea de mineria de datos para

se puede ampliar informacidn en http://trec.nist.gov/.
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asignar el mejor SRI, que mejora la precisién de un tipo especifico de consulta), sino también en el
tiempo de ejecucidn del SRI para proporcionar documentos para una consulta determinada.

En resumen, se pueden identificar facilmente tres problemas:

1) Los enfoques que aprovechan los resultados de busqueda anteriores se basan en consultas
independientes en lugar de consultas similares. Ademas, las colecciones que permiten evaluar los
resultados de busqueda anteriores no sélo son pocos, sino también casi desconocidos. Esto se debe a
la construccion de estas colecciones, que implica un alto costo no sélo en el tiempo sino también en
el esfuerzo (Sanderson, 2010).

2) La relacién entre los documentos asociados con consultas similares no ha sido ampliamente
estudiada (Gutiérrez-Soto, 2013). El agrupamiento de consultas se ha aplicado mediante el uso de
funciones de similitud como las distancias de coseno entre las consultas.

3) Por lo general, los enfoques que proporcionan la mejor respuesta a una consulta, implican un
analisis exhaustivo de todos los sistemas posibles (es decir, se da cuando el enfoque considera varias
consultas y varios sistemas que responden a estas consultas). Tipicamente, estos enfoques se basan
en el aprendizaje de maquinas o la mineria de datos, lo que puede implicar un alto costo en
computacion y recursos humanos. La principal motivacion de este proyecto de titulo ha sido el
estudio de modelos de la Rl para mejorar la precisién utilizando los resultados de busqueda
anteriores. Para ello, y teniendo en cuenta las cuestiones antes mencionadas, las principales
contribuciones de este Proyecto de titulo son:

1) Un marco de simulacion de conjunto de documentos y consultas, que permite construir un
entorno ad hoc para evaluar enfoques bajo el contexto de resultados de consultas anteriores
similares.

2) Un Algoritmo en linea, que recoge y almacena resultados de busquedas anteriores para
mejorar la precisidon respondiendo a nuevas consultas utilizando documentos relevantes del pasado
mas similar a la consulta.

3) La comparacion en la evaluacién de dos SRI (Algoritmo 2.0 y Algoritmo 2.1) bajo el contexto de
resultados anteriores similares.

1.1.0bjetivos

1.1.1. Objetivo General

Implementar un Algoritmo en Linea, que permita proporcionar respuestas eficientes a nuevas
consultas sobre un SRI. Esto considerando los resultados de consultas pasadas similares y repetidas.
Ademas de identificar los objetos mas consultados, los cuales pueden ser distribuidos de manera
eficiente, reduciendo el tiempo de blsqueda para dar una respuesta a una nueva consulta.
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1.1.2. Objetivos Especificos

® Implementacién de un Algoritmo en Linea el cual recupere documentos de manera eficiente
y mejore la precisién de éstos.

® Analizar y determinar distintos escenarios experimentales acorde al conjunto de consultas
similares y repetidas.

® Analizar el rendimiento del algoritmo (Algoritmo 2.1) a través de un andlisis empirico,
contrastando su rendimiento con una recuperacion tradicional (Algoritmo 2.0) bajo el contexto de un
SRI que responde con resultados de busquedas pasadas similares (Gutiérrez-Soto, 2013).

® Proponer mejoras a los resultados obtenidos en los experimentos.

1.2. Limites

Los algoritmos de los métodos de acceso mencionados sélo seran estudiados y no se les realizardn
modificaciones a ellos o sus estructuras de datos asociadas para cumplir con las mejoras de
eficiencia.

1.3. Organizacion del documento

El resto el documento estd organizado en los siguientes capitulos. El Capitulo 2 presenta los
conceptos preliminares necesarios para el desarrollo del proyecto, tales como la definicién de la
Recuperacién de Informacion y la estructura para la representacion de documentos y consultas,
abordando su generacidn a partir de una matriz y la evaluacién de un Sistema de Recuperacién de
Informacién. El Capitulo 3 presenta la forma de representar, mediante simulacién, un SRI, mostrando
la representacidon de las tareas basicas del SRI y los algoritmos desarrollados para realizar las
funciones principales del algoritmo en linea. En el Capitulo 4 se describe el disefio experimental
utilizado para dar soporte a las mejoras de eficiencia del SRl y se presentan los resultados de la
experimentacion realizada para medir la mejora en eficiencia en términos de la recuperacion de los
documentos relevantes, precisién y el tiempo de ejecucién del SRI para la respuesta a consultas
similares. Finalmente, en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones obtenidas como resultado del
Proyecto de titulo.
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CAPITULO II

2. CONCEPTOS PRELIMINARES

2.1.Recuperacion de la Informacion

La recuperacioén de informacidn trata con la representacion, el almacenamiento, la organizacién y
el acceso a la informacién (Salton, 1983). Ademas, el problema de la recuperacion de informacion es
que, dada una necesidad de informacién (consulta) y un conjunto de documentos, la respuesta a esta
consulta sea a través de la organizacion de los documentos, es decir, ordenar éstos del mas al menos
relevante y presentar un subconjunto de aquellos de mayor relevancia (Baeza-Yates, 1999). En la
solucidn a este problema se identifican dos etapas: a) la eleccidon de un modelo que permita calcular
la relevancia de un documento frente a una consulta. b) disefio de algoritmos y estructuras de datos
gue implementen el modelo de forma eficiente.

Un SRI para cumplir sus objetivos debe realizar tareas bdsicas como la representacion ldgica de los
documentos (por ejemplo: conjunto de términos) y consultas (necesidad de informacién del usuario)
asi como también la evaluacién de los documentos respecto de una consulta, esto para establecer la
similitud. Por otra parte es necesario determinar la clasificacion (ranking) de los documentos
considerados relevantes para formar el conjunto solucién clasificados por una puntuacién
decreciente. Con la representacion de esta respuesta se puede aumentar la calidad de ésta mediante
la retroalimentacidn. Por lo tanto, un SRI debe contar con mecanismos para la localizacion de los
documentos y presentarlos posteriormente al usuario, en la llustracidon 1 se resume las tareas antes
mencionadas.

ey " =
DOCUMENTOS .| Representadon de
= D:mument o5
A k,
g Calculo Document os
Similitud Recuperados
oy " =
COMSULTA = | Representadon de
=
USUARIOS Consultas
N —— %, r

llustracion 1: Arquitectura de un SRI.

Fuente: <http://www.hipertext.net>, num. 5, 2007

En un SRI la respuesta ideal estd 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 informaciéon (usuario), el lenguaje y la
expresion de los documentos. Ademas, hay una carga de subjetividad que depende de los usuarios.
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Entonces, el SRI recupera la mayor cantidad posible de documentos relevantes, minimizando la
cantidad de documentos no relevantes en la respuesta. En términos de eficiencia, se plantea la idea
de precision de la respuesta, es decir, mientras mds documentos relevantes tiene el conjunto
solucién para una consulta dada, mads preciso sera.

2.2. Representacion de documentos y consultas

Generalmente los documentos son transformados por un SRl de la forma original a una
representacién interna, este proceso se llama indexacién. El propdsito de este proceso es
proporcionar una representacion de la informacidén. Para lograr este objetivo, se asigna un conjunto
de caracteristicas de indexacién para cada documento. Las caracteristicas mas relevantes de un
documento corresponden a una lista de palabras, que permiten discriminar entre ellas, éstas son
conocidas como términos. De hecho, un documento no sdélo esta representado por esta lista de
términos, sino que también se accede por términos que pertenecen a su lista. En el contexto de este
Proyecto de titulo, las representaciones de los documentos son proporcionadas por las listas de
términos, que se extraen de una biblioteca de términos, representados por el alfabeto inglés.

Un proceso de normalizacién tiene lugar antes de la indexacion. El objetivo de este proceso es
proporcionar sélo términos relevantes. Por ejemplo, las palabras con alta frecuencia en el
documento (palabras vacias) no seran consideradas en la indexacion (Rijsbergen, 1979). Estas
palabras son articulos (por ejemplo, el) y preposiciones (por ejemplo, en). La principal ventaja de este
proceso es reducir el volumen de texto hasta un 50 por ciento. Otro proceso antes de la indexacion
corresponde a eliminar los sufijos de las palabras restantes del texto de entrada. Para ello, se aplica
un algoritmo de derivacién para reducir las palabras a una forma de raiz comun. Por ejemplo, el
algoritmo de derivacién reduce las palabras 'cardiovascular', 'cardiologia' a la palabra cardio, que
estard en el vocabulario de los términos del indice. Es importante destacar que en los experimentos
relacionados con la simulacién se ha omitido el proceso de derivacidn. Se hace esta eleccién porque
en cada experimento se construye en un entorno ideal, donde cada término es uUnico. Por lo tanto,
no hay una raiz comun entre los términos. De la misma manera, la normalizacion (es decir, la
eliminacion de palabras vacias) se descarta porque se supone que los términos usados son términos
representativos. En resumen, puede considerarse como la aplicacion general del mismo proceso de
derivacién y normalizacién en todos los experimentos.

Los SRI utilizan principalmente estructuras de datos para almacenar los términos, indices y
estructuras de archivos (Rijsbergen, 1979). La estructura de datos que se utilizd para propinar un
escenario ad hoc de almacenamiento la presentamos en la Seccién 3.1.

2.3. Modelos para la Recuperacion de Informacion

El disefio de un SRI se realiza bajo un modelo, donde queda definido cdmo se obtienen las
representaciones de los documentos y de la consulta, la estrategia para evaluar la relevancia de un
documento respecto a una consulta (grado de semejanza) y los métodos para establecer la
importancia (clasificacién) de los documentos de salida (Villena Roman, 1997). Por lo tanto, a partir
de la tarea inicial que realiza el usuario en el sistema, podemos distinguir los siguientes modelos
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clasicos: el modelo booleano, el modelo el modelo vectorial y el modelo probabilistico. Siendo el
modelo vectorial el mas utilizado en la actualidad, especialmente en la Web. En este modelo, la
representacion de documentos se expresa mediante vectores que recogen la frecuencia de apariciéon
de los términos en los documentos.

t ta
D, 0.4 0.2
D, 0.5 0.3
Ds 1 0.2
D, 0.8 0.4

Tabla 1: Matriz de términos y documentos en el Espacio Vectorial.

En teoria, los documentos que contengan términos similares estardn a muy poca distancia entre
si. De igual forma se trata a la consulta. Luego, a partir de una consulta dada es posible devolver una
lista de documentos ordenados por distancia (documentos mas relevantes primero). Por ejemplo, se
tiene una consulta q = {t, t,}, con valor de frecuencia de término 0,4 y 0.3, respectivamente. Para
responder a la pregunta se calcula la semejanza entre la consulta y los documentos que contienen los
términos t; y t, a través de la funcidn de distancia coseno. Consideremos los documentos D, y D; de
la Tabla 1, la similitud entre los documentos y la consulta q resulta:

sim(qg,D,) = (0.4x0.5)+(0.3x0.3) =046 =09
J(0.4)2 4+ (0.3)2 x (0.5)%2+ (0.3)2 V0.26

Sim(qg,Ds) = (0.4x1)+(0.3x0.2) =029 =1
J0.4)2 + (03)2 x (1)2+ (0.2)2 +0.085

Por lo tanto la respuesta para la consulta q es: {D;, D,}.

2.4. Evaluacion de la Recuperacion de Informacion

Los SRI son susceptibles de estar bajo evaluacion, especificamente a la determinacién de
evaluacidon que determine las medidas que permitan valorar su efectividad. (Baeza-Yates, 1999),
selecciona los siguientes criterios: la eficacia en la ejecucién, el efectivo almacenamiento de los
datos, la efectividad en la recuperacidn de la informacidn y la serie de caracteristicas que ofrece el
sistema al usuario. Sin embargo, la evaluacidon de un SRI no es una tarea sencilla debido a que el
conjunto de respuesta no es exacta, se requiere ponderar como este se ajusta a la consultay ésta a
la necesidad de informacion del usuario. Aqui aparecen las cuestiones subjetivas que se plantean al
especificar una consulta, al adoptar una representacion légica de los documentos de la coleccién y al
utilizar una funcién de ranking (clasificacion ordenada decreciente) determinada.
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En esta seccidn se presenta la medida de evaluacidn con énfasis en los aspectos centrales que
conforman el nucleo de este Proyecto de titulo. Sin embargo, el enfoque mds relevante de ésta
corresponde a la evaluacién de la cantidad de documentos relevantes proporcionados por un SRI en
respuesta a una consulta de un usuario y en el intervalo de tiempo transcurrido entre que el sistema
recibe la consulta del usuario y presenta las respuestas.

Desde los primeros esfuerzos relacionados con la evaluacion de los SRI hasta la actualidad, la
aproximacion clasica para describir el escenario de la recuperacion consiste en determinar cuantos
documentos relevantes se recuperaron y cémo se rankearon para entregarlos al usuario. Cuando un
usuario plantea una consulta a un SRI, obtiene como respuesta una lista de documentos
determinado por el sistema. La respuesta estd formada por documentos relevantes y no relevantes.
Ademas, la lista, generalmente, no contiene todos los documentos de la coleccidn (en colecciones
grandes seria imposible revisar toda la respuesta). En la llustracidon 2 se ejemplifica esta situacion.
Dada una consulta cualquiera, un SRl recuperara el grupo identificado como C, de los cuales solo una
parte es relevante D.

llustracion 2: documentos en una coleccion

A: Todos — B: Relevantes — C: Recuperados — D: Relevantes recuperados (B ~ C)

Uno de los aspectos mas importantes en la evaluacién de los SRI es la precisidon. La precision
corresponde al porcentaje de los documentos relevantes recuperados por el sistema, del total de
documentos relevantes, formalmente definida por:

P = [{doc_relevantes} n {doc_recuperados}|
[{doc_recuperados}/|

Esta medida permite evaluar la habilidad del sistema para ponderar el conjunto de documentos,
donde se espera que los resultados se presenten en una lista ordenada de documentos (por ejemplo,
como en los buscadores web de hoy en dia).
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2.5. Busquedas pasadas

El uso de los resultados de busqueda anteriores para responder a una nueva busqueda no es
reciente. Varios enfoques que tratan con el uso de las preguntas histéricas para mejorar los
resultados de la busqueda, se pueden encontrar en la literatura de la RI. La repeticion y la expansién
de consultas han alcanzado un éxito considerable con la explotacidn de la informacidn disponible
dentro de los archivos web. Los archivos de registro se han estudiado ampliamente considerando
consultas repetidas y reformulaciéon de consultas (es decir, agregando términos o eliminando
términos).

2.6. Resumen

En este capitulo se describiod todo lo relacionado con la Rl como también la medida de evaluacién
de un SRI. Se ha proporcionado el marco utilizado para dar soporte a la representacién de un SRI,
especificamente a la forma de representar y evaluar un SRI. En el siguiente Capitulo se profundizara
la construccién de un SRI, utilizando la simulacidn para representar una colecciéon de documentos y
consultas, para evaluar nuestro enfoque basado en la busqueda de respuesta, para una consulta,
utilizando el resultado de consultas pasadas.
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CAPITULO III

3. SIMULACION EN LA RI

El uso de la simulacidn en Rl no es reciente, ésta puede ser vista como un método en el que una
gran coleccidn de consultas junto con sus juicios se pueden obtener sin la interaccion del usuario. La
simulacidon se ha utilizado en diferentes contextos en RIl. Un algoritmo fue desarrollado con el
propdsito de simular la pertinencia de los juicios de los usuarios. Aqui, la precision simulada se
compara con la precisidn real. Los autores propusieron un modelo para construir temas simulados
gue son comparables a temas reales. Se han creado trabajos dedicados a simular la interaccion entre
las consultas, el registro de clics y las preferencias de los usuarios. (Yisong Yue, 2009), proponen un
marco de aprendizaje en linea basado en comparaciones de pares, que pueden aprender en tiempo
real del comportamiento del usuario observado en motores de busqueda y otros SRI. Ademas, los
autores producen resultados por simulacidn a través del algoritmo Dueling Bandit Gradient Descent
(DBGD). Para un entorno de simulacién mas realista, se utiliza un conjunto de datos de busqueda
web real de Microsoft Research. La idea es simular usuarios que emitan consultas mediante
muestreo de consultas en el conjunto de datos. Para cada consulta, las funciones de recuperacién de
competencia produciran clasificaciones, donde posteriormente el usuario preferird al azar una
clasificacidon sobre la otra. Este conjunto de datos se utiliza en el primer paso para simular el
comportamiento del usuario sobre la configuracion de aprendizaje en linea. A partir de los
resultados empiricos, los autores senalan que el algoritmo DBGD puede aplicarse en un contexto
general.

Una coleccidn habitual de Rl se compone de tres partes: un conjunto de documentos, un conjunto
de consultas y un conjunto de juicios de relevancia por consulta (es decir, indicaciones sobre
documentos considerados relevantes o no relevantes por un usuario). En primer lugar, hay varios
enfoques que aprovechan el uso de los resultados de busqueda anteriores, con el propdsito de ser
utilizados en nuevas busquedas se basan en dos tipos de colecciones: las colecciones TREC y los
archivos de registro. Por ejemplo, a partir del escenario ad-hoc propuesto por (Gutiérrez-Soto, 2013),
que modificé todos los enfoques basados en las colecciones TREC, con el objetivo de simular el uso
de los resultados de busquedas anteriores. Por otro lado, las colecciones basadas en archivos de
registro no contienen juicio de pertinencia de los usuarios. Ademas, este marco es necesario en la
evaluacion de algoritmos aleatorios ya que proporciona un ambiente experimental limpio, es decir,
los procesos de detencion se omiten (ver Seccidn 2.2), y robustos, es decir, los resultados finales no
dependen de caracteristicas particulares de un sistema. En consecuencia, nuestro enfoque se
propone por simulacién basado en resultados de busquedas anteriores.

3.1.Simulacion Framework

Nuestro método se divide en tres pasos: a) La creacidon de documentos y consultas, b) la
simulacién de juicios de usuarios, c) y la recuperacidon de documentos relevantes basado en consultas
pasadas.
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3.1.1. Creacion de documentos y consultas

En un comienzo de construye un conjunto de términos. Cada término esta compuesto de letras
del alfabeto inglés. Este conjunto de términos se puede dividir en subconjuntos denominados tépicos
para representar temas diferentes (por ejemplo, informdtica, biologia, etc.). Ademads, cada
documento se define de acuerdo a todos los temas. Para construir un documento, los temas se
seleccionan utilizando la distribucién exponencial, luego los términos que constituyen el documento
se eligen utilizando una distribucion uniforme. Asi, un documento se construye con términos de un
tema, principalmente, pero no exclusivamente. Las consultas pasadas se crean a partir de
documentos. Para crear una consulta pasada, se elige un documento con una distribucién uniforme.
Los términos que constituyen la consulta se eligen del documento bajo distribucidon uniforme. Es
importante enfatizar que la interseccidon entre las consultas pasadas es vacia, es decir, no tienen
términos en comun. Las consultas nuevas se construyen a partir de consultas pasadas con el fin de
estimar que un usuario nuevo se podria beneficiar de las busquedas realizadas anteriormente. Por
ejemplo, para cada consulta pasada g se crea dos nuevas consultas. Una consulta similar ggimiiar, Ya
sea cambiando o afiadiendo un término y una consulta idéntica qrepetida, CON términos idénticos de la
consulta, en este caso se eligié la consulta similar. Por lo tanto, la consulta mas similar para la nueva
consulta es su consulta pasada correspondiente. Consideremos los siguientes datos:

Términos (Vocabulario):
T={ty, to, t3, t4, t5, tg, t7, ts}

Documentos:

D1 = {ty, ty, t3, 1y, ts}
D, = {ty, t,, ts}

Ds = {ty, ty, ts, tg}
D4 = {ty, t3, ts, t7}
Ds = {t4, ts, te}

Aleatoriamente se elige un documento, en este caso D4, esto es para crear la consulta a partir del
documento seleccionado: q = {ty, t,, t3, t4}, entonces tenemos que:

qpasada ={t1;t2;t3;t4}
Qsimilar ={tllt21t3}l se quita un término de qpasada
Orepetida=1t1, t2, 3}, se asigna el total de términos de la consulta, en este caso ggimiiar

Entonces podemos notar que una consulta pasada esta representada por los términos de un
documento.

3.1.2. Simulacién juicio de usuario

Para simular la decision dada por un usuario acerca de si un documento es relevante o no es
relevante para una consulta determinada. Nos basamos, para la implementacién, en la distribucion
Zeta. Esta distribucién da una discreta aproximacion de la ley de Bradford. La ley de Bradford dice
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que, entre la produccidn de articulos de revistas, hay un nimero heterogéneo de articulos donde los
articulos mds relevantes estan en pocas revistas, mientras que un nimero de articulos relevantes se
distribuyen en una gran cantidad de revistas.

En nuestro caso, para una consulta, significa que los documentos mas relevantes deben estar en
la parte superior de la lista porque son los mas similares con respecto a la consulta (esto es, los
articulos mas relevantes estan en pocas publicaciones), mientras que algunos documentos relevantes
deben ser distribuidos en la parte inferior del documento de la lista dada una consulta.

A partir del escenario proporcionado por (Gutiérrez-Soto, 2013) que, supone que para dos
consultas similares q y q', cuando un documento es relevante para una consulta, también podria ser
relevante para la otra consulta. De esta manera, podemos decir que, hay un subconjunto de
documentos relevantes comunes para ambas consultas. Esto no implica que todos los documentos
relevantes para la consulta g, sean documentos relevantes para la consulta q'. Por lo tanto, cuando
se mide la efectividad, por ejemplo con precisién en diez documentos recuperados (P @ 10), la
precision para la consulta g no es necesariamente la misma que para la consulta g’. Con el objetivo
de simular este escenario, usamos la distribucidn zeta para determinar documentos relevantes sobre
un subconjunto de documentos comunes entre consultas similares. Después, para tener todos los
documentos relevantes para cada consulta, la distribucién Zeta se aplica de nuevo en la lista de
documentos, conservando los documentos relevantes del subconjunto de documentos comunes.

Por ejemplo, en la llustracion 4 muestra los documentos relevantes para las consultas q y g’, que
son similares. Los documentos relevantes tienen valor peso 1y los documentos no relevantes tienen
valor peso igual a 0. Primero, se recupera la lista de documentos de ambas consultas, desde la
interseccién (Ds, Ds, Dg) se calculan los documentos relevantes comunes a ambas consultas utilizando
distribucidon Zeta. Posteriormente, conservando los documentos relevantes de la interseccion (Ds,
Ds), se ordenan los documentos relevantes de g’ (decreciente) y a los documentos que tienen valor
peso 0 se le calcula los nuevos documentos relevantes para la consulta g’. Esto es para obtener el
nuevo juicio de usuario. Finalmente, para P @ 10 de la consulta g no es necesariamente la misma
que para la consulta q'.
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E K

| D4 1 B 0
D: 1 D: 1
D: 1 D: 1
De: O D: O
Ds 1 D, O
D: O D: O

llustracion 3: Obtencion de juicios de usuarios para consultas identificadas como similares, mediante la
comparacion de los documentos de la nueva consulta q’ con la consulta g.

Por otra parte, en la llustracion 4 se ve el caso cuando las consultas son identificadas como
repetidas, esto es cuando los documentos relevantes para ambas consultas son idénticos. Al igual
gue el ejemplo anterior, los documentos relevantes para cada consulta tienen valor 1 y los
documentos no relevantes valor 0. Primero se recupera la lista de documentos para consultagy q’, a
partir de la lista completa se calculan los documentos relevantes de ambas consultas utilizando
distribucidn Zeta. Posteriormente, se ordenan los documentos de la consulta ¢’, ubicando los
documentos pertinentes en la parte superior. Finalmente, los documentos relevantes de la consulta
g podria ser util para la consulta q’, esto es porque un nuevo usuario se puede beneficiar de la
respuesta de una busqueda pasada (por ejemplo, cuando un usuario pregunta sobre un tema nuevo),
por lo tanto P @ 10 de la consulta g puede ser la misma que para la consulta q'.

13



Universidad del Bio-Bio. Sistema de Bibliotecas- Chile

q q

| D, 1 D: 1
Ds 1 Ds 1
Ds 1 Ds 1
De O De O
Ds 1 Ds 1
Ds 0 Ds 0

llustracion 4: Obtencion juicios de usuario para consultas identificadas como idénticas, mediante la comparacion
de los documentos de la nueva consulta q’ con la consulta q.

3.2. Recuperacion usando consultas pasadas

La idea bdsica detras de nuestro enfoque es incorporar al sistema cada consulta con su conjunto
de documentos asociados(los documentos son parte de la respuesta a esta consulta). Asi, el sistema
tiene no sélo los conjuntos de documentos sino también las consultas realizadas por usuarios
(consultas ejecutadas pasadas) con su conjunto de documentos. Al principio sélo hay documentos sin
las consultas, pero cada vez que una consulta es procesada por el sistema, se agrega con sus
documentos al sistema. Cuando se envia una nueva consulta, primero ésta se comprueba y compara
con la agrupacion de consultas ejecutadas con anterioridad, asi como también se comparan con las
consultas anteriores que estan en el sistema. Cuando se encuentra una consulta en el conjunto de
consultas ejecutadas con anterioridad se pueden recuperar los documentos relevantes de esta
consulta para responder la nueva consulta. Finalmente si la consulta no fue ejecutada con
anterioridad, puede realizarse una recuperacién tradicional de los documentos relevantes para
responder la nueva consulta, esto es a través de la distancia del coseno (ver Seccion 2.3).

3.3. Diseifio Algoritmo en linea

Lo que hace el algoritmo es incorporar al sistema todas las consultas junto a sus documentos.
Ademads almacena el conjunto de consultas ejecutadas con anterioridad con sus documentos
pertinentes en una cola de prioridad. Primero sélo hay documentos sin consultas, pero cada vez que
se procesa una nueva consulta se agrega con sus documentos al sistema. A partir de la creacién del
conjunto de consultas asociadas a sus documentos se selecciona aleatoriamente, bajo distribucion
exponencial, una serie de consultas que representan el conjunto de consultas pasadas mas
consultadas (procesadas) en el sistema, implementado en una cola de prioridad que almacena
valores maximos. El primer elemento que almacena la cola de prioridad es la consulta que mas veces
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fue procesada en el sistema. A partir de lo anterior, primero se comprueba si la nueva consulta se
encuentra en la cola de prioridad, se determina si es similar o repetida, esto es para determinar el
método de recuperacién de documentos relevantes para responder a la nueva consulta. Cuando se
determina que es una consulta repetida, se respondera con los documentos relevantes de la consulta
almacenada en cola de prioridad. Si se comprueba que la consulta es similar, entonces se recuperan
los documentos relevantes de la consulta almacenada en la cola de prioridad para luego volver a
realizar el nuevo juicio de usuario, usando distribucidn Zeta, con el fin de determinar los nuevos
documentos relevantes para la nueva consulta, esto se aplica a los documentos recuperados que no
son relevantes (representados con valor peso igual a 0), la idea de determinar un nuevo juicio de
usuario, es para representar la subjetividad entre usuarios, es decir, los documentos determinados
pertinentes para un usuario no es necesariamente los mismos que para otro usuario. Finalmente, si
la nueva consulta no se encuentra en la cola de prioridad se procede a responder de la forma
tradicional.

Por ejemplo, cuando se envia una nueva consulta q’ al sistema, primero se comprueba y compara
con el conjunto de consultas ejecutadas con anterioridad. Si existe una consulta bastante similar o
repetida en el sistema, se recupera el conjunto de documentos N de la consulta g para responder a la
nueva consulta g’. Al mismo tiempo, la nueva consulta debe ser verificada y comparada con el
conjunto de consultas anteriores del sistema. De ambos, es posible comparar nuestro enfoque. Para
ejemplificar nuestro enfoque, en la llustracién 5 podemos observar que cuando un usuario ingresa
una nueva consulta, se realiza primero una busqueda en el conjunto de consultas ejecutadas con
anterioridad. Cuando la nueva consulta es comparada y luego verificada (comparacion de
documentos) como repetida o similar, el sistema responde con los documentos recuperados
relevantes de la consulta pasada. De otro modo, si la consulta g’ no se encuentra en la agrupacién de
consultas ejecutadas pasadas se procede a responder con la busqueda de la consulta mas similar
dentro de la agrupacion de consultas del sistema.

Necesidad de Sistema de
rf{"""a‘:F L Recuperacidn de
USUARIO - -
= - CONSULTAS Informacion
DDCLIT'E'I':H:I;
FECUDET 300E %,
e I
consulta
consultas
Documeritos

Pertinentes

k

Consultas ejecutadas

DOCUMENTOS
pasadas

Mecanismo Evaluadon

llustracion 5: Composicion SRI.
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3.3.1. Método en detalle

Primero hay un conjunto de documentos D. El conjunto de consultas Q esta vacio. Al principio la
primera consulta q es dada por el usuario, se verifica con el conjunto de documentos D. A
continuacién, se recuperan los documentos N para q. Ahora, este conjunto de documentos esta
asociado con la consulta g en un nuevo conjunto y este conjunto se agrega al sistema. A partir de
este conjunto Q no estd mas vacio. Nuestro método consta de dos partes, en primer lugar se crean
consultas similares e idénticas, esto a partir del conjunto de documentos D explicado en la Seccién
3.1.1 .Debemos precisar que una consulta pasada se crea a partir de un documento y una nueva
consulta se crea a partir de una consulta pasada.

El algoritmo presentado en llustraciéon 6, se puede observar la creacidn de las consultas. Para
representar las consultas pasadas es necesario recurrir al conjunto de documentos D, que permite
determinar los términos que constituye a la consulta, esto partir del documento seleccionado
aleatoriamente de la coleccion D. Consideremos la consulta qg;, primero se selecciona un documento
aleatoriamente asignado al identificador idDoc, a partir del identificador se puede determinar,
mediante la funcién ObtenerTopicoD(), el tema al cual pertenece un documento (ver Seccién 2.2).
Posteriormente, con la funcion ObtenerTDocumento() se obtienen los términos del documento
(termdoc) elegido para crear la consulta g;. Para generar la consulta g, se determina el nimero de
términos (Nterm) que tendrd esta consulta. En la funcién EstaEn () se compara cada término del
documento seleccionado de la coleccién de documentos D, si existe coincidencia se retorna un 1 sino
0. Esto es para asignar los términos a la consulta g,. Posteriormente, se crean dos consultas g, y qs,
donde g, representa a la consulta similar y q; consulta repetida. La consulta g, se le asigna Nterm-1
términos de la consulta q; y la consulta g; se le asignan todos los términos de la consulta qs.
Finalmente, se asignan los términos que componen a cada consulta al conjunto de consultas Q vy se
retorna el agrupamiento de consultas headQ. Este proceso se realiza de forma iterativa hasta crear el
total de consultas (NQueries).
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Algorithm 1 Creacién Consultas
Input: Conjunto de documentos D) headl), N (Jueries niimero de consultas a
generar, N Doc niimero de documentos.
Output: conjunto de consultas () head() .
termdoc(30] + 0;
termguery[8] + 0;
termguery2[8] + 0;
termguery3[8] + 0;
head() +— NULL;
headl) + ConjuntolDacumentosl);
while idguery < NQueries do
idDoc + (random(1, ..., N Doc);
termdoc +— ObtenerT Documento(hedD, idDoc);
IdT opic + ObtenerTopicoD(id Doc, headD);
for i =0,01=0:i < 30;i ++ do
if termdoci] # 0 then
I+ +:
end if
end for
Nterm = (random(3, .., 1);
while i < NTerm and 7 < [ do
if EstaEn (termdoc|j), headD) == 1 AND j < 1 then
i+ -+
else
termquery[i + +| = termdoc[j + +];
end if
end while
while j < (I - 1) do
fori=0:7 < NTerm:i+ + do
//para la consulta similar
termquery2[i — 1] « termgueryli);
//para la consulta idéntica
termquery3[i — 1] + termquery2[i — 1];

head() + insertQ(head), TermQuery, idQuery, IdT opic);
idQuery = idQuery+1;
head()) + insertQ)(headQ, TermQuery?2, idQuery, [dT opic);
idQuery = idQuery+1;
head() + insert()}(headQ), TermQuery3, idQuery, [dT opic);
idQuery = idQuery+1;
end for
end while
end while
return head();

llustracion 6: Pseudocddigo Algoritmo - Creacion de Consultas
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A partir de lo anterior, supongamos que se ingresa una primera consulta, en este caso q;. El
sistema evalla y compara los términos de la consulta g; y los términos de cada documento del
conjunto D, con el fin de determinar un subconjunto de documentos similares como respuesta para
la consulta q;. Primero se obtienen los términos de la consulta q,, para compararlos con los términos
gue componen a los documentos del conjunto D. Supongamos que al comparar los términos de la
consulta g; se encuentran coincidencias de términos con 93 documentos del conjunto D, se
seleccionan los primeros 30 documentos relevantes para posteriormente asociar los 30 documentos
a la consulta g4, determinando asi la respuesta a la consulta g;. Una vez que se expande la consulta,
esto es al agrupar la consulta junto a sus documentos relevantes, se podrd hacer uso de esta
respuesta para responder en un futuro a una nueva consulta similar ingresada en el SRI.

En segundo lugar se crea un conjunto de consultas que representan a las consultas ejecutadas en
el pasado por otros usuarios, esto es a partir del conjunto de consultas asociadas a sus documentos
recuperados pertinentes (conjunto QD), que se seleccionan bajo distribucidn exponencial con la
finalidad de representar aquellas consultas que fueron mas veces consultadas en el sistema.
Entonces se tiene un conjunto QD (consultas asociadas a documentos) las que seran almacenadas en
una cola de prioridad, tal como dice su nombre, esta estructura de datos posee un caracter de
prioridad que en nuestro caso representa el nimero de veces que se procesd una consulta en el SRI.
Por lo tanto a partir de este caracter se ordenarad la lista de consultas.

En la llustracion 9 se presenta el pseudocddigo para la creacién del conjunto de consultas
ejecutadas con anterioridad. Para representar aquellas consultas mas consultadas en el SRI se
requiere del conjunto QD, el nimero de consultas NQueries y el rango range que representa la
divisidn en intervalos (NQueries/range) de la agrupacion de consultas QD. Ademas cada rango tendra
un loop de 100 iteraciones para generar aquellas consultas mas consultadas. Consideremos un
conjunto de 30 consultas asociadas a sus documentos y un range de valor 5. A partir de lo anterior el
conjunto de consultas QD se distribuye en intervalos. Cada intervalo contiene un numero
determinado de consultas (Nelements), en este caso seis consultas, las cuales seran seleccionadas
aleatoriamente. En la llustracidn 7 se muestra lo mencionado anteriormente.

Intervalo 1 Intervalo 2 Intervalo 3 Intervalo 4 Intervalo 5

llustracion 7: Rangos del conjunto de consultas QD

Por ejemplo, a partir del intervalo 1 se seleccionardn aleatoriamente consultas. Cuando se
selecciona una consulta se inserta en la cola de prioridad, mediante la funcién insertar() que verifica
si la consulta esta presente en la cola de prioridad, si no esta presente se inserta la consulta, junto a
sus documentos relevantes y su cardcter de prioridad (prio) con valor 1, al final de la cola de
prioridad. En caso que la consulta esté presente en la cola de prioridad se procedera al aumento de
prio, posteriormente se ordena la cola de prioridad, mediante la funcidon ordenar(), de acuerdo al
valor maximo de prioridad. La llustracion 8 muestra el intervalo 1, en el caso 8.a) se realiza la
insercidon de una nueva consulta seleccionada q,, agregando al final de la lista el elemento junto a su
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caracter de prioridad con valor 1. Por otra parte en el caso 8.b) se selecciona la consulta q4, la que se
verifica que se encuentra almacenada en la cola de prioridad, por lo tanto se realiza la actualizacion
del caracter de prioridad de la consulta seleccionada, aqui no hay necesidad de ordenar la lista ya
que el elemento que sigue tiene valor prio menor.

Intervalol _
Q: i Qs s q:
El} prio: 4 prio: 3 prio: 1 prio: 1 MULL
-, gz
Os
- Qa g: Oz Os H
b} prio: 3 prio: 1 prio:1 | NULL
Qs
Js

llustracion 8: Intervalo para la creacion del conjunto de consultas ejecutadas con anterioridad

Supongamos que el siguiente elemento seleccionado sea nuevamente la consulta q,, se realiza la
actualizacién de prio con valor 2. Posteriormente la funcién ordenar() verifica el valor de prio de la
consulta en la posicion anterior a q,, en este caso la consulta gs, que tiene valor de prioridad igual a
1, siendo menor al valor prio de la consulta q,. Para ordenar la lista se realiza un cambio de posicién,
obtiendo una lista de elementos ordenados en base a valores maximos. Por lo tanto, la nueva lista
quedaria organizada de la siguiente manera: g4, 9s;, 9> Y gs, con caracter de prioridad 5, 3, 2y 1
respectivamente. Una vez seleccionadas las consultas de cada intervalo, a través del loop de 100
iteraciones, se retornara el conjunto de consultas mas consultadas con anterioridad CP.
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Algorithm 1 Creacidn Cola de Prioridad

Input: QD Conjunto de consultas junto a sus documentos relevantes,
NQueries nmimero total de consultas, range rango que divide en secciones el
conjunto Q.

Output: C'F es un conjunto de consultas ejecutadas con anterioridad junto a

sus documentos relevantes, prio representa el niimero de veces que fue consul-
tada una consulta.

loap + 100;
final + range + 1;
Nelements +— NQueries/range;
prio +— 0;
CP+ NULL:
for 1 =07 < range; j + + do
for i = 0;i < loop;i + + do
repeat
exprv +— exrpon((1.0/lambda));
final + ( final ¥+ NQueries)/range;
final < ceil(exp_rv);
until ( final < range);
final + ( final + (Nelements * j));
insertar(C P, headQ D, final, prio);
ordenar Prioridad(C P);
end for
end for
return (CP);

llustracion 9: Pseudocddigo Algoritmo - Creacion Cola de Prioridad.

3.4. Resumen

En este Capitulo se describid el método para la simulaciéon de un SRI, utilizando un enfoque se
basa en la reutilizacién de documentos relevantes recuperados de la consulta anterior mas similar o
repetida, cuando se envia una nueva consulta en un SRI. Ademas, se proporcionan los algoritmos
utilizados para la representacién del SRI. En el siguiente Capitulo se profundizara en la construccién
del escenario experimental, detallando el tamafio del conjunto de documentos y conjunto de
consultas, como también los parametros a utilizar para la creacién de éstos.

20



Universidad del Bio-Bio. Sistema de Bibliotecas- Chile

CAPITULO IV

4. DISENO EXPERIMENTAL

4.1. Escenario Experimental

El entorno experimental se establece como sigue: la longitud de un término | T |, estd entre 3y 7.
El nimero de término es de 3500 en cada experimento. El nimero de términos que compone cada
documento puede ser entre 15 y 30 términos. El nimero de tépicos (temas) utilizados en cada
experimento es 7. Cada tema estd formado por 500 términos. Cuando se construye un documento,
los términos de otros temas se eligen utilizando la distribucién exponencial. Por lo tanto, la mayoria
de las palabras, que componen un documento se eligen de un tema especifico.

El nimero del conjunto de documentos D utilizado en cada experimento es de 700, 1400, 2100,
2800y 3500. Por otro lado, los la cantidad de términos que conforman una consulta varia entre 3y 8.
Los términos de una consulta son seleccionados de un documento en particular. Ambos, términos y
documentos, fueron seleccionados utilizando distribucidn uniforme para crear las consultas pasadas.
Para construir las consultas anteriores se selecciond la mitad del nimero de consultas en cada
experimento. Para crear las consultas ejecutadas con anterioridad, se eligen bajo distribucién
exponencial. El nimero del conjunto de consultas Q en cada experimento es de 30, 60, 90, 120, 150,
180y 210.

Con el fin de simular el juicio de usuario sobre los documentos recuperados de un consulta, se
implementd la distribucién de Zeta a los primeros 10 documentos relevantes, con pardmetros S=2,
S=3 y S=4, para cada experimento. Por otra parte, con el fin almacenar consultas similares e idénticas
ejecutadas con anterioridad por un usuario, se selecciond las consultas del conjunto QD bajo
distribucidn Exponencial, con el propdsito de representar las consultas mas consultadas en el sistema
con anterioridad. Cada experimento relne dos escenarios diferentes de distribucién Exponencial con
pardmetro A=1,0 y A=1,5. Eventualmente, La distribucidn Exponencial se aplica de la siguiente
manera: primero se define los intervalos a partir de un rango. El rango se define dependiendo del
numero de consultas del experimento. Para 30, 60, 90 y 120 consultas el rango es de 5; y para 150,
180y 210 consultas el rango es de 10.

4.2. Resultados Experimentales

Los resultados preliminares informan el promedio de P@10 (los primeros 10 documentos
relevantes) de las consuntas, esto es para todos los conjuntos de consultas Q.
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Experimento 1. Se utilizé una distribucién exponencial con pardmetro A = 1,0 para construir los
conjuntos de datos D y para crear el conjunto QD. Ademas se utilizé distribucidon Zeta con parametro
S=2, S=3 y S=4 para proporcionar el juicio de usuario.

Experimento 2. Se utilizé una distribucién exponencial con pardmetro A = 1,5 para construir el
conjunto de datos D y para crear el conjunto QD. Ademas se utilizd distribucidon Zeta con pardmetro
S=2, S=3 y S=4 para proporcionar el juicio de usuario.

Por otro lado, el objetivo de utilizar los pardmetros de distribucién Zeta es para proporcionar el
juicio de usuario en el conjunto respuesta y asi analizar cémo influye en el promedio de documentos
recuperados (P@10). Cuando se incrementa el parametro S, es posible notar que tanto el P@10 en la
recuperacion de consultas similares como nuestro enfoque (consultas ejecutadas con anterioridad)
disminuyen.

Es posible notar que no hay una tendencia radical en la diferencia del promedio para P @ 10 en la
recuperacion de los documentos relevantes para consultas ejecutadas con anterioridad (Algoritmo
2.1) y para la recuperacion de busquedas pasadas (Algoritmo 2.0), cuando el nimero de documentos
se incrementa. Del mismo modo, el aumento en el nUmero de consultas en estos experimentos, no
debe afectar a los resultados finales. Las razones son las siguientes:

e C(Cada consulta anterior se construye a partir de un documento, mientras que la nueva
consulta se obtiene de una consulta anterior. Significa, para cada consulta anterior hay una
nueva consulta (similar o repetida). Ademas, la interseccidn entre las consultas anteriores es
vacia. Por lo tanto, aumentar el nimero de consultas no tiene impacto en los resultados
finales, ya que no influye en la creacién de las nuevas consultas.

e Al igual que el anterior, el aumento del nimero de documentos no afecta a los resultados
finales, ya que la pertinencia de los documentos (juicio de usuario) se obtiene aplicando la
distribucidn Zeta en la lista de documentos recuperados (P @ 10), que se obtienen de la
coincidencia entre la consulta y los documentos.

A partir de lo anterior en las siguientes Tablas se compara ambos enfoques con los siguientes
parametros de distribucidn Zeta y Exponencial:

e Distribucion Exponencial A = 1,0 y distribucion Zeta S =2
En la Tabla 2 y Tabla 3 se ve el contraste de resultados con las consultas identificadas como
repetidas de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque tradicional (Algoritmo 2.0) para los

distintos niumeros de consultas que se utilizaron en los experimentos, para esto se tomd en cuenta el
valor maximo de precisidon obtenida en cada grupo de documentos y consultas.
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Numero de

Consultas 7008
30Q 0,100000
60Q 0,096889
90Q 0,096889
120Q 0,096889
150Q 0,096889
180Q 0,099000
210Q 0,096889

Madximo 0,100000
Promedio 0,097635

Coleccion de Documentos

1400D

0,096889
0,096889
0,099000
0,096889
0,099000
0,099000
0,093528

0,099000
0,097314

2100D

0,100000
0,093528
0,096889
0,096889
0,099000
0,093528
0,093528

0,100000
0,096195

2800D

0,099000
0,096889
0,096889
0,100000
0,096889
0,096889
0,096889

0,100000
0,097635

3500D

0,099000
0,099000
0,099000
0,096889
0,099000
0,093528
0,088738

0,099000
0,096451

Madximo
0,100000
0,099000
0,099000
0,100000
0,099000
0,099000
0,096889

0,100000

Promedio

0,098978
0,096639
0,097733
0,097511
0,098156
0,096389
0,093914

0,097046

Tabla 2: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como repetidas
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=2, A=1,0

Coleccion de Documentos

Ag;’::;;:: 700D 1400D 2100D 2800D 35000  Mdximo  Promedio
30Q 0,096889 | 0,099000 @ 0,099000 | 0,096889 | 0,099000 | 0,099000 | 0,098156
60Q 0,099000 | 0,093528 | 0,093528 | 0,096889 | 0,096889 | 0,099000 | 0,095967
90Q 0,096889 | 0,009000 & 0,099000 | 0,099000 A 0,096889 | 0,099000 | 0,098156
1200 | 000000 | 0,096889 | 0,099000 | 0,096889 | 0,100000 | 0,100000 | 0,098556
150Q | 0093528 | 0,096889 | 0,099000 | 0,096889 | 0,099000 | 0,099000 | 0,097061
180Q | 0096889 | 0,093528 | 0,093528 | 0,099000 | 0,093528 | 0,099000 | 0,095295
2100 | 0099000 & 0,093528 @ 0,093528 | 0,093528 | 0,096889 | 0,099000 | 0,095295

Mdximo | 0,100000 | 0,099000 A 0,099000 | 0,099000 | 0,100000 | 0,100000
Promedio | 0,097456 | 0,096052 | 0,096655 | 0,097012 | 0,097456 0,096926

Tabla 3: Precision mdaxima y promedio en cada serie de consultas repetidas utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=2, A=1,0
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Al igual que en las tablas anteriores, en la Tabla 4 y Tabla 5 se ve el contraste de resultados,
para las consultas identificadas como similares, de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque
tradicional (Algoritmo 2.0).

Coleccion de Documentos

Numero de

Consultas 700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio
30Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
60Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
90Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
120Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
150Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
180Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
210Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000

Mdximo 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
Promedio 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000

Tabla 4: Precision maxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como similares
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=2, A=1,0

Coleccion de Documentos

Numerode 05 p 1400D 2100D 2800D 35000  Méximo  Promedio

Consultas
30Q 0,096889 | 0,096889 | 0,099000 | 0,099000 & 0,099000 A 0,099000 | 0,098156
60Q 0,096889 | 0,096889 | 0,093528 | 0,096889 | 0,096889 | 0,096889 | 0,096217
90Q 0,096889 | 0,096889 | 0,093528 | 0,096889 | 0,099000 A 0,099000 | 0,096639
120Q 0,096889 | 0,099000 | 0,096889 | 0,100000 | 0,096889 | 0,100000 | 0,097933
150Q 0,096889 | 0,099000 = 0,099000 | 0,099000 | 0,099000 A 0,099000 | 0,098578
180Q 0,099000 | 0,099000 | 0,093528 | 0,096889 | 0,093528 | 0,099000 | 0,096389
210Q 0,096889 | 0,093528 | 0,093528 | 0,093528 | 0,088738 | 0,096889 | 0,093242

Méximo | 0,099000 | 0,099000 A 0,099000 & 0,100000 | 0,099000 & 0,100000
Promedio | 0,097191 | 0,097314 | 0,095572 | 0,097456 | 0,096149 0,096736

Tabla 5: Precision mdaxima y promedio en cada serie de consultas similares utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=2, 1=1,0
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e Distribucidn Exponencial A = 1,5 y distribucién Zeta S =2

En la Tabla 6 y Tabla 7 se ve el contraste de resultados (con las consultas identificadas como
repetidas) de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque tradicional (Algoritmo 2.0) para los
distintos nimeros de consultas que se utilizaron en los experimentos, para esto se tomd en cuenta el
valor maximo de precisidn obtenida en cada grupo de documentos y consultas.

Coleccion de Documentos

Numero de

Consultas 700D 1400 D 2100D 2800 D 3500D Madximo Promedio
30Q 0,099000 0,099000 0,099000 0,099000 0,100000 0,100000 0,099200
60Q 0,096889 0,099000 0,093528 0,099000 0,099000 0,099000 0,097483
90Q 0,096889 0,096889 0,099000 0,100000 0,099000 0,100000 0,098356
120Q 0,093528 0,096889 0,100000 0,096889 0,100000 0,100000 0,097461
150Q 0,096889 0,093528 0,096889 0,096889 0,099000 0,099000 0,096639
180Q 0,099000 0,096889 0,099000 0,088738 0,096889 0,099000 0,096103
210Q 0,099000 0,093528 0,093528 0,099000 0,099000 0,099000 0,096811

Mdximo 0,099000 0,099000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
Promedio 0,097314 0,096532 0,097278 0,097074 0,098984 0,097436

Tabla 6: Precision maxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como repetidas
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=2, A=1,5.

Coleccion de Documentos

Numerode 5 p 1400D 2100D 2800D 35000  Mdximo  Promedio

Consultas
30Q 0,099000 | 0,099000 | 0,099000 | 0,099000 | 0,100000 & 0,100000 & 0,099200
60Q 0,100000 | 0,100000 | 0,093528 | 0,096889 | 0,093528 | 0,100000 | 0,096789
%0Q 0,096889 | 0,099000 = 0,099000 | 0,096889 | 0,100000 A 0,100000 | 0,098356
120Q 0,096889 | 0,096889 | 0,096889 | 0,099000 | 0,093528 | 0,099000 | 0,096639
150Q 0,093528 | 0,096889 | 0,096889 | 0,099000 & 0,096889 | 0,099000 | 0,096639
180Q 0,096889 | 0,093528 | 0,093528 | 0,088738 | 0,093528 | 0,096889 | 0,093242
210Q 0,096889 | 0,093528 | 0,093528 | 0,088738 | 0,093528 | 0,096889 | 0,093242

Méximo | 0,100000 | 0,100000 A 0,099000 & 0,099000 | 0,100000 & 0,100000
Promedio | 0,097155 | 0,096976 | 0,096052 | 0,095465 | 0,095857 0,096301

Tabla 7: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas repetidas utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=2, A1=1,5.
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Al igual que el anterior caso, en la Tabla 8 y Tabla 9 se ve el contraste de resultados, para
las consultas identificadas como similares, de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque
tradicional (Algoritmo 2.0).

Coleccion de Documentos

Numero de

700D 1400D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio
Consultas

30Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
60Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
90Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
120Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
150Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
180Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000

210Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000

Mdximo 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
Promedio  0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000

Tabla 8: Precision maxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como similares
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=2, A=1,5.

Coleccion de Documentos

Nudmero de o :
700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio

Consultas
30Q 0,099000 0,099000 0,099000 0,099000 0,100000 0,100000 0,099200
60Q 0,096889 0,099000 0,093528 0,099000 0,099000 0,099000 0,097483
90Q 0,096889 0,096889 0,099000 0,100000 0,096889 0,100000 0,097933
120Q 0,096889 0,096889 0,100000 0,096889 0,100000 0,100000 0,098133
150Q 0,096889 0,093528 0,099000 0,096889 0,099000 0,099000 0,097061
180Q 0,099000 0,096889 0,099000 0,088738 0,096889 0,099000 0,096103

210Q 0,099000 0,096889 0,096889 0,099000 0,099000 0,099000 0,098156

Madximo 0,099000 0,099000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
Promedio | 0,097794 0,097012 0,098060 0,097074 0,098683 0,097724

Tabla 9: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas similares utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=2, A1,5.
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e Distribucidn Exponencial A = 1,0 y distribucién Zeta S =3

En la Tabla 10 y Tabla 11 se ve el contraste de resultados (con las consultas identificadas como
repetidas) de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque tradicional (Algoritmo 2.0) para los
distintos numeros de consultas que se utilizaron en los experimentos, para esto se tomd en cuenta el
valor maximo de precisidon obtenida en cada grupo de documentos y consultas.

Coleccion de Documentos

Numero de

700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio
Consultas

30Q 0,088738 0,088738 0,093528 0,088738 0,088738 0,093528 0,089696
60Q 0,082282 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,087447
90Q 0,093528 0,088738 0,093528 0,093528 0,096889 0,096889 0,093242
120Q 0,093528 0,093528 0,096889 0,096889 0,093528 0,096889 0,094872
150Q 0,093528 0,088738 0,093528 0,088738 0,093528 0,093528 0,091612
180Q 0,093528 0,093528 0,088738 0,088738 0,088738 0,093528 0,090654
210Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,082282 0,088738 0,087447

Mdximo 0,093528 0,093528 0,096889 0,096889 0,096889 0,096889
Promedio 0,090553 0,090107 0,091955 0,090587 0,090349 0,090710

Tabla 10: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como repetidas
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=3, A=1,0

Coleccion de Documentos

Numero de o :
700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio

Consultas
30Q 0,093528 0,093528 0,093528 0,093528 0,093528 0,093528 0,093528
60Q 0,088738 0,088738 0,093528 0,088738 0,083738 0,093528 0,089696
90Q 0,093528 0,096889 0,096889 0,096889 0,093528 0,096889 0,095545
120Q 0,093528 0,093528 0,096889 0,093528 0,096889 0,096889 0,094872
150Q 0,088738 0,088738 0,093528 0,093528 0,093528 0,093528 0,091612
180Q 0,093528 0,088738 0,088738 0,093528 0,088738 0,093528 0,090654
210Q 0,093528 0,088738 0,093528 0,088738 0,088738 0,093528 0,090654

Madximo 0,093528 0,096889 0,096889 0,096889 0,096889 0,096889

Promedio | 0,092159 0,091271 0,093804 0,09264 0,091955 0,092366

Tabla 11: Precision maxima y promedio en cada serie de consultas repetidas utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=3, 1=1,0
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Al igual que el anterior en la Tabla 12 y Tabla 13 se ve el contraste de resultados, para las
consultas identificadas como similares, de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque
tradicional (Algoritmo 2.0).

Coleccion de Documentos

Numero de

700D 1400D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio
Consultas

30Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
60Q 0,096889 0,096889 0,099000 0,100000 0,099000 0,100000 0,098356
90Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
120Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
150Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
180Q 0,100000 0,099000 0,100000 0,100000 0,099000 0,100000 0,099600

210Q 0,099000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,099800

Mdximo 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
Promedio  0,099413 0,099413 0,099857 0,100000 0,099714 0,099679

Tabla 12: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como similares
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=3, 1=1,0

Coleccion de Documentos

Numero de o :

Consultas 700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Maximo Promedio
30Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738
60Q 0,082282 0,088738 0,088738 0,088738 0,082282 0,088738 0,086156
90Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,093528 0,093528 0,093528 0,090654
120Q 0,093528 0,093528 0,096889 0,096889 0,093528 0,096889 0,094872
150Q 0,093528 0,093528 0,093528 0,088738 0,096889 0,096889 0,093242
180Q 0,093528 0,093528 0,088738 0,088738 0,088738 0,093528 0,090654

210Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738

Madximo 0,093528 0,093528 0,096889 0,096889 0,096889 0,096889
Promedio | 0,089869 0,090791 0,090587 0,090587 0,090349 0,090436

Tabla 13: Precision maxima y promedio en cada serie de consultas similares utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=3, 1=1,0
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e Distribucién Exponencial A = 1,5 y distribucién Zeta S =3

En la Tabla 14 y Tabla 15 se ve el contraste de resultados (con las consultas identificadas como
repetidas) de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque tradicional (Algoritmo 2.0) para los
distintos numeros de consultas que se utilizaron en los experimentos, para esto se tomd en cuenta el
valor maximo de precisidn obtenida en cada grupo de documentos y consultas.

Coleccion de Documentos

Numero de

700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio
Consultas

30Q 0,088738 0,088738 0,093528 0,093528 0,093528 0,093528 0,091612
60Q 0,093528 0,093528 0,088738 0,088738 0,093528 0,093528 0,091612
90Q 0,093528 0,093528 0,096889 0,093528 0,096889 0,096889 0,094872
120Q 0,093528 0,096889 0,093528 0,088738 0,096889 0,096889 0,093914
150Q 0,088738 0,093528 0,088738 0,093528 0,093528 0,093528 0,091612
180Q 0,093528 0,088738 0,093528 0,088738 0,093528 0,093528 0,091612
210Q 0,096889 0,088738 0,088738 0,096889 0,088738 0,096889 0,091998

Mdximo 0,096889 0,096889 0,096889 0,096889 0,096889 0,096889
Promedio 0,09264 0,091955 0,091955 0,091955 0,093804 0,092462

Tabla 14: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como repetidas
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=3, A=1,5.

Coleccion de Documentos

Numero de o :
700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio
Consultas
30Q 0,088738 0,093528 0,093528 0,093528 0,093528 0,093528 0,09257
60Q 0,093528 0,093528 0,088738 0,088738 0,082282 0,093528 0,089363
90Q 0,093528 0,093528 0,093528 0,088738 0,096889 0,096889 0,093242
120Q 0,093528 0,096889 0,093528 0,093528 0,093528 0,096889 0,0942
150Q 0,096889 0,096889 0,088738 0,093528 0,088738 0,096889 0,092956
180Q 0,093528 0,088738 0,093528 0,088738 0,093528 0,093528 0,091612
210Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,093528 0,088738 0,093528 0,089696
Madximo 0,096889 0,096889 0,093528 0,093528 0,096889 0,096889
Promedio 0,09264 0,09312 0,091475 0,091475 0,091033 0,091949

Tabla 15: Precision maxima y promedio en cada serie de consultas repetidas utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros $=3, A1=1,5.
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Al igual que el anterior caso, en la Tabla 16 y Tabla 17 se ve el contraste de resultados, para
las consultas identificadas como similares, de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque
tradicional (Algoritmo 2.0)

Coleccion de Documentos

Numero de

700D 1400D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio
Consultas

30Q 0,099000 0,099000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,099600
60Q 0,099000 0,100000 0,096889 0,099000 0,099000 0,100000 0,098778
90Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
120Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
150Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
180Q 0,100000 0,100000 0,099000 0,100000 0,099000 0,100000 0,099600

210Q 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000

Mdximo 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
Promedio  0,099714 0,099857 0,099413 0,099857 0,099714 0,099711

Tabla 16: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como similares
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=3, 1=1,5.

Coleccion de Documentos

Nudmero de o :

Consultas 700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio
30Q 0,088738 0,088738 0,093528 0,093528 0,093528 0,093528 0,091612
60Q 0,093528 0,093528 0,088738 0,088738 0,093528 0,093528 0,091612
90Q 0,088738 0,093528 0,096889 0,093528 0,093528 0,096889 0,093242
120Q 0,093528 0,096889 0,093528 0,093528 0,096889 0,096889 0,094872
150Q 0,082282 0,093528 0,088738 0,088738 0,093528 0,093528 0,089363
180Q 0,093528 0,088738 0,093528 0,088738 0,093528 0,093528 0,091612
210Q 0,096889 0,088738 0,088738 0,096889 0,096889 0,096889 0,093629

Madximo 0,096889 0,096889 0,096889 0,096889 0,096889 0,096889
Promedio 0,091033 0,091955 0,091955 0,091955 0,094488 0,092277

Tabla 17: Precision maxima y promedio en cada serie de consultas similares utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=3, A1=1,5.
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e Distribucion Exponencial A = 1,0 y distribucién Zeta S =4

En la Tabla 18 y Tabla 19 se ve el contraste de resultados (con las consultas identificadas como
repetidas) de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque tradicional (Algoritmo 2.0) para los
distintos numeros de consultas que se utilizaron en los experimentos, para esto se tomd en cuenta el
valor maximo de precisidn obtenida en cada grupo de documentos y consultas.

Coleccion de Documentos

Numero de

700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio

Consultas
30Q 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282
60Q 0,073825 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,080591
90Q 0,073825 0,073825 0,062869 0,073825 0,073825 0,073825 0,071634
120Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738
150Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738
180Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738
210Q 0,082282 0,088738 0,082282 0,082282 0,073825 0,088738 0,081882

Madximo 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738

Promedio  0,082633 0,084763 0,082276 0,083841 0,082633 0,083229

Tabla 18: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como repetidas
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=4, A =,0.

Coleccion de Documentos

Numero de o :
700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio

Consultas
30Q 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,088738 0,088738 0,083573
60Q 0,082282 0,082282 0,082282 0,073825 0,073825 0,082282 0,078899
90Q 0,073825 0,073825 0,073825 0,082282 0,062869 0,082282 0,073325
120Q 0,093528 0,088738 0,088738 0,088738 0,093528 0,093528 0,090654
150Q 0,082282 0,088738 0,093528 0,088738 0,088738 0,093528 0,088405
180Q 0,088738 0,082282 0,082282 0,082282 0,088738 0,088738 0,084864

210Q 0,088738 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,088738 0,083573

Mdximo 0,093528 0,088738 0,093528 0,088738 0,093528 0,093528
Promedio 0,084525 0,082918 0,083603 0,082918 0,082674 0,083328

Tabla 19: Precision maxima y promedio en cada serie de consultas repetidas utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=4, A1=1,0.
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Al igual que el anterior caso, en la Tabla 20 y Tabla 21 se ve el contraste de resultados, para
las consultas identificadas como similares, de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque
tradicional (Algoritmo 2.0).

Coleccion de Documentos

Numero de

700D 1400 D 2100D 2800D 3500 D Madximo Promedio

Consultas
30Q 0,093528 0,093528 0,096889 0,093528 0,093528 0,096889 0,094200
60Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,093528 0,096889 0,096889 0,091326
90Q 0,088738 0,088738 0,093528 0,088738 0,088738 0,093528 0,089696
120Q 0,096889 0,099000 0,100000 0,099000 0,099000 0,100000 0,098778
150Q 0,096889 0,096889 0,096889 0,100000 0,099000 0,100000 0,097933
180Q 0,093528 0,096889 0,099000 0,096889 0,096889 0,099000 0,096639
210Q 0,093528 0,096889 0,099000 0,096889 0,093528 0,099000 0,095967

Madximo 0,096889 0,099000 0,100000 0,100000 0,099000 0,100000

Promedio  0,093120 0,094382 0,096292 0,095510 0,095367 0,094934

Tabla 20: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como similares
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=4, A=1,0.

Coleccion de Documentos

Numero de o :

Consultas 700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio
30Q 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282
60Q 0,073825 0,082282 0,082282 0,082282 0,073825 0,082282 0,078899
90Q 0,073825 0,073825 0,062869 0,073825 0,073825 0,073825 0,071634
120Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738
150Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,082282 0,088738 0,083738 0,087447
180Q 0,088738 0,088738 0,082282 0,088738 0,073825 0,088738 0,084464
210Q 0,082282 0,088738 0,088738 0,082282 0,082282 0,083738 0,084864

Madximo 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,083738
Promedio 0,082633 0,084763 0,082276 0,082918 0,080502 0,082618

Tabla 21: Precision maxima y promedio en cada serie de consultas similares utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=4, 1=1,0.
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e Distribucion Exponencial A = 1,5 y distribucién Zeta S =4

En la Tabla 22 y Tabla 23 se ve el contraste de resultados (con las consultas identificadas como
repetidas) de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque tradicional (Algoritmo 2.0) para los
distintos numeros de consultas que se utilizaron en los experimentos, para esto se tomd en cuenta el
valor maximo de precisidon obtenida en cada grupo de documentos y consultas.

Coleccion de Documentos

Numero de

700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio

Consultas
30Q 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282
60Q 0,082282 0,082282 0,073825 0,073825 0,082282 0,082282 0,078899
90Q 0,073825 0,073825 0,073825 0,073825 0,073825 0,073825 0,073825
120Q 0,088738 0,088738 0,093528 0,082282 0,093528 0,093528 0,089363
150Q 0,082282 0,088738 0,082282 0,088738 0,088738 0,088738 0,086156
180Q 0,088738 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,088738 0,083573
210Q 0,088738 0,082282 0,082282 0,088738 0,082282 0,088738 0,084864

Madximo 0,088738 0,088738 0,093528 0,088738 0,093528 0,093528

Promedio  0,083841 0,082918 0,081472 0,081710 0,083603 0,082709

Tabla 22: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como repetidas
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=4, A=1,5.

Coleccion de Documentos

Numero de o :
700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio

Consultas
30Q 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282
60Q 0,082282 0,082282 0,073825 0,082282 0,073825 0,082282 0,078899
90Q 0,062869 0,062869 0,073825 0,073825 0,073825 0,073825 0,069443
120Q 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738
150Q 0,088738 0,088738 0,082282 0,088738 0,082282 0,088738 0,086156
180Q 0,088738 0,073825 0,082282 0,082282 0,082282 0,088738 0,081882
210Q 0,088738 0,082282 0,073825 0,082282 0,082282 0,088738 0,081882

Madximo 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738 0,088738

Promedio | 0,083198 0,080145 0,07958 0,082918 0,080788 0,081326

Tabla 23: Precision maxima y promedio en cada serie de consultas repetidas utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=4, A=1,5.
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Al igual que el anterior caso, en la Tabla 24 y Tabla 25 se ve el contraste de resultados, para
las consultas identificadas como similares, de nuestro enfoque (Algoritmo 2.1) y de un enfoque
tradicional (Algoritmo 2.0).

Coleccion de Documentos

Numero de

Consultas 700D 1400 D 2100D 2800D 3500D Mdximo Promedio
30Q 0,093528 0,093528 0,096889 0,093528 0,096889 0,096889 0,094872
60Q 0,088738 0,093528 0,093528 0,096889 0,088738 0,096889 0,092284
90Q 0,088738 0,088738 0,082282 0,082282 0,088738 0,088738 0,086156
120Q 0,099000 0,099000 0,100000 0,100000 0,099000 0,100000 0,099400
150Q 0,099000 0,100000 0,100000 0,099000 0,096889 0,100000 0,098978
180Q 0,096889 0,099000 0,099000 0,096889 0,096889 0,099000 0,097733

210Q 0,096889 0,096889 0,096889 0,099000 0,099000 0,099000 0,097733

Mdximo 0,099000 0,100000 0,100000 0,100000 0,099000 0,100000
Promedio  0,094683 0,095812 0,095513 0,095370 0,095163 0,095308

Tabla 24: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas que fueron identificadas como similares
utilizando el Algoritmo 2.1 con pardmetros S=4, 1=1,5

Coleccion de Documentos

Nudmero de o :

Consultas 700D 1400 D 2100D 2800 D 3500 D Madximo Promedio
30Q 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282
60Q 0,082282 0,082282 0,073825 0,073825 0,082282 0,082282 0,078899
90Q 0,062869 0,073825 0,073825 0,073825 0,073825 0,073825 0,071634
120Q 0,088738 0,088738 0,093528 0,082282 0,093528 0,093528 0,089363
150Q 0,082282 0,082282 0,088738 0,082282 0,088738 0,083738 0,084864
180Q 0,088738 0,082282 0,082282 0,082282 0,082282 0,088738 0,083573
210Q 0,088738 0,082282 0,082282 0,088738 0,088738 0,083738 0,086156

Madximo 0,088738 0,088738 0,093528 0,088738 0,093528 0,093528
Promedio 0,082276 0,081996 0,082395 0,080788 0,084525 0,082396

Tabla 25: Precision mdxima y promedio en cada serie de consultas similares utilizando el Algoritmo 2.0 con
pardmetros S=4, A1=1,5.

Es posible notar que para los dos algoritmos utilizados (Algoritmo 2.0 y Algoritmo 2.1), los
margenes de diferencia entre las mdximas precisiones obtenidas en la ejecucion de todas las series
de consultas, esto es para consultas repetidas y consultas similares en un ambiente que contempla
todos los conjuntos de documentos, pardmetro de distribucién Exponencial A=1,0, A=1,5 vy
distribucidn Zeta S=2, S=3, S=4 (ver llustracion 10) la precision promedio para consultas similares
siempre es mejor que la precision promedio de consultas repetidas. Esto se observa si usamos la
distribucién exponencial A=1,5 y A=1,0.
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Precision

0,100000
0,098000
0,096000
0,094000
0,092000
0,090000
0,088000
0,086000
0,084000
0,082000

Maxima precision obtenida A=1,0

Algoritmo 2.1

Algoritmo 2.0

Consultas Repetidas

Algoritmo 2.1

Algoritmo 2.0

Consultas Similares

distribucion Exponencial=1.0

mS=2

0,100000

0,100000

0,100000

0,100000

msS=3

0,096889

0,096889

0,100000

0,096889

mS=4

0,088738

0,093528

0,100000

0,088738

Precision

Maxima precision obtenida A=1,5

0,100000
0,098000
0,096000
0,094000
0,092000
0,090000
0,088000
0,086000
0,084000
0,082000

Algoritmo 2.1

Algoritmo 2.0

Consultas Repetidas

Algoritmo 2.1

Algoritmo 2.0

Consultas Similares

distribucion Exponencial=1,5

mS=2 0,100000 0,100000 0,100000 0,100000
mS=3 0,096889 0,096889 0,100000 0,096889
mS=4 0,093528 0,088738 0,100000 0,093528

llustracion 10: Mdxima de precision utilizando valor deA =1,0 y A=1,5.
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La mejora en el tiempo de respuesta en la recuperacién de documentos relevantes utilizando el
Algoritmo 2.1, esto es para todos parametros utilizados en los experimentos es siempre mejor que el
Algoritmo 2.0. Por ejemplo, en la llustracion 11, llustracion 12, llustracion 13 e llustracion 14 se
puede observar que se disminuyé considerablemente el tiempo de acceso y busqueda de
documentos pertinentes para una nueva consulta. Por lo tanto podemos decir que el uso de
resultados de consultas anteriores es Util para responder a una nueva consulta similar o repetida.

Tiempo de respuesta consultas repetidas para
conjunto Q =150

0,000012
0,000010
0,000008
0,000006
0,000004 = = = = =
0,000002
0,000000

*
L 4
L 2
L 2
L 2

milisegundos

700D
0,000004
0,000010

1400 D
0,000004
0,000010

2100D
0,000004
0,000010

2800D
0,000004
0,000010

3500D
0,000004
0,000010

—— Algoritmo 2.1

—o— Algoritmo 2.0

llustracion 11: Tiempo de respuesta para consultas identificadas como repetidas con pardmetros S=4, 1=1,0

Tiempo de respuesta consultas similares para
conjunto Q=60

0,000010
3 0,000008 ¢\/¢ /
e 0,000006
&
2 0,000004 » = = = =
E 0,000002

0,000000

700 D 1400 D 2100 D 2800 D 3500 D

—m—Algoritmo 2.1/  0,000004 | 0,000004 | 0,000004 & 0,000004 | 0,000004
—o— Algoritmo 2.0/  0,000008 | 0,000007 | 0,000008 | 0,000008 | 0,000009

lustracion 12: Tiempo de respuesta para consultas identificadas como similares con pardmetros S=2, 1=1,0
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Tiempo de respuesta consultas repetidas para
conjunto Q=30

0,000012
0,000010
0,000008
0,000006
0,000004 = = = = O
0,000002
0,000000

L 4
L 4
L 4
L 4
L 2

milisegundos

700D
0,000004
0,000010

1400 D
0,000004
0,000010

2100 D
0,000004
0,000010

2800 D
0,000004
0,000010

3500D
0,000004
0,000010

—— Algoritmo 2.1

—o— Algoritmo 2.0

llustracion 13: Tiempo de respuesta para consultas identificadas como repetidas con pardmetros S=3, 1=1,5.

Tiempo de respuesta consultas similares
conjunto Q=210

0,000010
2 0,000008 - - - - -
<
< 0,000006
o
2 0,000004 @ = = = u
E 0,000002

0,000000

700 D 1400 D 2100 D 2800 D 3500 D

—m—Algoritmo 2.1/ 0,000004 | 0,000004 & 0,000004 | 0,000004 | 0,000004
—e—Algoritmo 2.0/ 0,000009 | 0,000009 | 0,000009 | 0,000009 | 0,000009

llustracion 14: Tiempo de respuesta para consultas identificadas como similares con pardmetros S=4, A=1,5.

4.3. Resumen

A partir del escenario proporcionado por (Gutiérrez-Soto, 2013), que da un ambiente ideal para
nuestro enfoque, en la Seccién 4.1 se ha proporcionado el marco utilizado para dar soporte a la
recuperacion de informacidn, utilizando el resultado de consultas ejecutadas con anterioridad. Este
enfoque se basa en la reutilizacién de documentos relevantes recuperados de una consulta pasada,
para dar respuesta a una nueva consulta procesada por un SRI. En la Seccidn 4.2 se han simulado dos
escenarios con diferentes distribuciones de probabilidad para construir las colecciones de
documentos y determinar los documentos pertinentes dados una consulta. Por lo tanto, en base a
los resultados, es posible concluir: En primer lugar, los resultados no deben cambiar si se aumenta el
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numero de documentos. En segundo lugar, el promedio (P@10) para los resultados de busquedas
pasadas (Algoritmo 2.0) y las busquedas ejecutadas con anterioridad (Algoritmo 2.1), se ven
afectados cuando los parametros de distribucién de Zeta son aumentados. Sin embargo, la diferencia
entre ellos no debe afectar los resultados finales. En tercer lugar, al realizar una nueva busqueda y
al consultar sobre resultados de busquedas ejecutadas con anterioridad, el tiempo de esta tarea,
siempre es menor al enfoque de busquedas pasadas, es decir, nuestro enfoque responde de mejor
manera, en cuanto a los documentos recuperados y al tiempo de busqueda para esta evaluacion,
apoyando asi la eficacia de nuestro enfoque.

En términos generales podemos decir que:

e Nuestro Algoritmo presenta mejores resultados que la recuperacion tradicional de
busquedas pasadas al evaluar los P@10.

e El tiempo en el cual se responde con los documentos pertinentes, utilizando el Algoritmo
2.1, esto es en el acceso a las consultas ejecutadas pasadas almacenadas en una cola de
prioridad, es siempre menor para aquellas consultas que fueron verificadas, mediante la
distancia del coseno, como consultas similares o repetidas en el conjunto de consultas del
SRI. Ver llustracién 11, llustracion 12, llustracién 13 e llustracién 14.

e No existe una relacidon entre el nimero de consultas y el numero de documentos en los
resultados finales.
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CAPITULOV

5. CONCLUSIONES

5.1. Objetivo General

Analizar, disefiar e implementar un algoritmo en linea, el cual recupere documentos de manera
eficiente y mejore la precision utilizando los resultados de consultas pasadas que ya han sido
procesados por un sistema de recuperacion de la informacidn, considerando su comportamiento
con intervalos de tiempo (esto es cdmo evolucionan las consultas en el tiempo).

Se logré implementar a través de la unificacion de las investigaciones anteriores un algoritmo que
permitiera organizar y distribuir consultas ejecutadas con anterioridad de manera eficiente,
generando asi un algoritmo en linea que recupera los documentos mas relevantes para la nueva
consulta ejecutada por el usuario. Ademas de determinar el tiempo de respuesta para la consulta y
asi determinar qué conjunto de documentos responde de manera mas eficaz.

Por otro lado a través de nuestro Algoritmo 2.1 se logré determinar varios escenarios de
experimentacion (ver Seccién 4.1) en los cuales se identificé la nueva consulta, es decir, si es similar
o repetida de acuerdo a la consulta mads similar del SRI, de esta manera se puede elegir la mejor
opcién para responder a la nueva consulta con el conjunto de documentos pertinentes de una
consulta similar anterior.

5.2. Objetivos Especificos

e  Estudiar los conceptos envueltos en recuperacién de la informacién, asi como los métodos
tradicionales de almacenamiento.

Esto se logré mediante el estudio de distintos autores y documentos referidos a la recuperacién
de informacién. Ver Capitulo Il.

e Implementacion de un Algoritmo en Linea el cual recupere documentos de manera
eficiente y mejore la precisién de éstos.

Como se demostrd en la Seccion 3.3, se logro mediante la implementacion de estructuras de
datos que permitid representar las consultas ejecutadas con anterioridad, mejorando el tiempo de
respuesta de la consulta, asi como también mejorar la precision de los documentos recuperados
mediante la busqueda en cola de prioridad (ver pagina 5, llustracion 10).

e Analizar y determinar distintos escenarios experimentales acorde al conjunto de consultas
similares.
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Esto se logré mediante la utilizacidn de estructuras de datos y distribuciones de probabilidad, esto
es para dar al entorno ad hoc para la recuperacion de informacion utilizando consultas pasadas
similares (o repetidas), esto es para responder de mejor manera a la nueva consulta de un usuario
(ver Seccion 4.1).

® Analizar el rendimiento del algoritmo a través de un analisis empirico, contrastando su
rendimiento en un escenario tradicional.

Como se ve en la Seccién 4.2, que se relaciona con el escenario experimental, nuestro enfoque
siempre es mejor. Esto es debido a que el almacenamiento de las respuestas de consultas
anteriores, resultan ser Utiles para responder a nuevas consultas (identificadas como similares o
idénticas). Al medir la eficiencia del sistema, la mejora en la recuperacidon de documentos relevantes,
esto es en el tiempo de busqueda y acceso a el conjunto respuesta (documentos relevantes) suele
ser menor en todos los casos al compararlo con el escenario tradicional. Por otra parte la precisién
del conjunto de respuesta en la mayoria de los casos comparados fue mayor, en el peor de los casos
resulto ser igual la presion, pero aun asi el tiempo que tomd el Algoritmo 2.1 en responder fue en
todos los casos positivos, esto es comparando el tiempo de respuesta con el Algoritmo 2.0
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