UNIVERSIDAD NACIONAL DE EDUCACION A DISTANCIA

Escuela Técnica Superior de Ingenieria Informatica
Departamento de Lenguajes y Sistemas Informdaticos

Prediccion del rendimiento de consultas
basado en rankings de documentos y nuevo
marco de evaluacion.

Tesis Doctoral

Joaquin Pérez Iglesias
Ingeniero Informatico

2012






UNIVERSIDAD NACIONAL DE EDUCACION A DISTANCIA
Escuela Técnica Superior de Ingenieria Informatica
Departamento de Lenguajes y Sistemas Informdticos

Prediccion del rendimiento de consultas
basado en rankings de documentos y nuevo
marco de evaluacion.

Tesis Doctoral

Joaquin Pérez Iglesias

Ingeniero en Informaética por la Universidad Rey Juan Carlos de Madrid.

Director:

Lourdes Araujo Serna

Profesor Titular de Universidad del Departamento de Lenguajes y Sistemas
Informaticos
de la Universidad Nacional de Educacién a Distancia






A mi familia.






Agradecimientos

Esta tesis no podria considerarse completa sin agradecer a todas aquellas
personas que, de alguna forma, han sido una parte fundamental en este largo
camino.

En primer lugar, por supuesto, debo agradecer el trabajo realizado a mi
directora Lourdes, por su incansable tenacidad, por su infinita paciencia y
por sus incontables visitas, y cuando digo incontables digo bien. Sorpren-
dentemente casi siempre sabia donde encontrarme, aunque nunca se lo puse
facil, y ha sabido apretarme lo suficiente para que pudiera llegar a escribir
estas iltimas lineas de mi tesis. jMuchas gracias Lourdes!

Por supuesto también debo agradecer a Victor su participacion en esta
tesis. Siempre ha estado a mi lado en los buenos y malos momentos, afortu-
nadamente creo que han sido més de los primeros. Por su apoyo desde los
tiempos de Méstoles, pasando por el Carlota, el DEA en la Complutense,
hasta llegar a esta iltima época en la UNED. Por estar siempre disponible y
sobre todo porque es un placer trabajar con alguien con el que puedes reirte
en cualquier situacién. jMuchas gracias Fresno!

No podria olvidarme de José Ramon, quien de alguna forma me devol-
vi6 la pelota al meterme en esto de la recuperacién de informacién. Aun
no tengo claro si todo esto formaba parte de algtiin tipo de cruel venganza
por aquella lejana historia en las escaleras del metro, pero aunque asi fuera
desde luego ha merecido la pena. {Muchas gracias Agiieral

Por supuesto a mi familia, que hasta donde me alcanza la memoria siem-
pre ha apoyado totalmente mis decisiones, por otro lado algo bastante sor-
prendente porque algunas de ellas eran bastante peregrinas. jMuchas gracias
familia!

A mis companeros del departamento, a los cosanguineos Juaner, Alberto,
Arkaitz, a los economistas Raquel, Anselmo, a los del pasillo Emilio, Alvaro7
Damiano, Guille, Peinado ..., a todos. Siempre habéis estado disponibles para
un profunda charla sobre primas de riesgo, diversos conflictos mundiales o
bien comentar la ultima de Mourinho, pero sobre todo para aconsejarme y
ayudarme en el desarrollo de esta tesis. jMuchas gracias companeros!

También debo, y quiero, agradecer el apoyo de mis amigos durante estos
altimos meses. Siempre disponibles para superar las distintas crisis que iban
apareciendo, y siempre superadas favorablemente en el Clover. Mucho me



v

temo que probablemente en un futuro no muy lejano nos pasard factura.
iMuchas gracias amigos!

En este espacio es imposible nombrar a toda la gente que de alguna ma-
nera han tenido algo que ver no solo en esta tesis, sino en lo que me he
convertido, y aunque me gustaria no puedo nombrar a todos y asi hacer
que su nombre aparezca en estos agradecimientos. Por tanto, como agrade-
cimiento a todos ellos y para no olvidarme de ninguno, solo me queda decir
iMuchas gracias a todos!



Resumen

El tema principal en el que se encuadra este trabajo de tesis es el de
la prediccién de la calidad de consultas o Query Performance Prediction
(QPP). Este campo, que se engloba dentro del &mbito de la recuperacién de
informacién, ha intensificado su desarrollo de forma muy extensa durante
los ultimos anos. El objetivo de estas técnicas de prediccion es el de estimar
la calidad del conjunto de documentos recuperados a partir de una consulta.

Durante los ultimos anos han ido apareciendo distintas propuestas que
intentan explotar caracteristicas de la consulta, de los documentos en la
coleccién u otras fuentes externas con el objetivo de realizar las estimaciones.

Los distintos métodos de prediccién se clasifican en dos grupos princi-
pales. Los métodos denominados Post-Retrieval, hacen uso de la lista de
documentos recuperados a partir de una consulta y los denominados Pre-
Retrieval, siendo méas simples, realizan las estimaciones sin hacer uso de esta
lista de resultados.

En esta tesis se presenta una nueva propuesta de prediccion de tipo Post-
Retrieval, basada exclusivamente en los valores de relevancia que asigna una
funcién de ranking a los documentos que se recuperan a partir de una con-
sulta. La hipotesis principal que estd detras de esta nueva propuesta, es el
hecho de que un alto grado de dispersion entre los valores de relevancia im-
plica una mayor calidad de la respuesta. Esta hipdtesis surge a partir de
ciertas caracteristicas inherentes a un gran conjunto de funciones de ran-
king, que generan valores que pueden ser considerados como estimaciones
cuantitativas de la probabilidad de que un documento sea relevante dada
una consulta. Para que estas funciones de ranking muestren un grado de
rendimiento aceptable, deben tener la capacidad de discriminar documentos
relevantes de no relevantes a partir de los valores que asignan. Asi, si en la
lista de documentos devueltos se observa un alto grado de dispersién entre
los valores de relevancia, se puede inferir que la funcién de ranking ha sido
efectiva discriminando documentos relevantes de no relevantes.

Los resultados que se obtienen con esta nueva aproximacion para prede-
cir la calidad de una consulta, estan en el entorno de aquellos considerados
como mas efectivos dentro del campo de la prediccion, como Clarity Sco-
re. Ademas, esta propuesta cuenta como principal ventaja con el hecho de
realizar estimaciones sin necesidad de aplicar técnicas complejas, ya que las
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predicciones se calculan en base a la desviacién estandar.

A continuacién, el contenido de esta tesis se dirige de forma més es-
pecifica al marco de evaluacion que se emplea en la actualidad para medir el
rendimiento de los métodos de prediccién. Con anterioridad a este trabajo,
algunos autores han destacado algunas de las limitaciones de este marco
basado tdnicamente en la correlaciéon que aparece entre las predicciones y la
calidad de la respuesta medida con los juicios de relevancia.

Este marco de evaluacion sufre las limitaciones tipicas que presentan
los distintos coeficientes de correlacion. Ademds, de forma especifica en el
entorno de la prediccién de consultas, al medir el rendimiento en base a
la correlaciéon se ignoran comportamientos especificos de los métodos de
prediccion. Asi, se podria estar interesado, no en el rendimiento global que
muestra un método de prediccién, sino en su efectividad respecto a consultas
de mayor o menor calidad.

Con el objetivo de evitar estas limitaciones, se propone un nuevo marco
de evaluacion, en el que el rendimiento de los distintos métodos se evalia
en base a su acierto, a la hora de clasificar las consultas en distintos grupos.
Los distintos grupos de consultas se construyen automaticamente en base a
la calidad que muestran segtin una medida de evaluacién como podria ser la
precision media.

Finalmente, se analiza la utilidad de las predicciones en un entorno con-
creto como el de la expansién de consultas selectiva. Asi, el objetivo es medir
el rendimiento potencial que tendria un sistema de recuperacién de infor-
macién, en el caso de que contara con estimaciones sobre la calidad de las
consultas que expresa el usuario. En base a estas estimaciones, un siste-
ma podria decidir en qué casos la expansion proporcionaria un rendimiento
superior a la consulta, y por tanto debiera realizarse.

A partir de este estudio, se comprueba experimentalmente que la medida
de precisiéon media no es un buen estimador a la hora de realizar expansion
selectiva, lo que hace inadecuada su prediccién en un entorno como éste. Sin
embargo, se corrobora que la prediccién de una medida como P@10 seria
mas adecuada para la expansion selectiva.



Abstract

This thesis is focused on the field of Query Performance Prediction
(QPP). This subject, which is part of Information Retrieval research area,
has received increasing attention in the last years. The main purpose of
these prediction techniques is to estimate the quality of the document set
retrieved when a query is posed to a search system.

Different proposals have been introduced to tackle this problem. They
try to exploit specific properties from the query, the document collection
or any other information source. This QPP techniques fall within two main
approaches: Pre-Retrieval, where the ranking list returned by the search
system is ignored and thus this list is not considered, and Post-Retrieval,
where the returned documents are analysed to improve the quality of the
final estimations.

This thesis introduces a new Post-Retrieval query performance predic-
tion technique. The proposed method is based on the scores assigned by a
ranking function to the returned documents. The main hypothesis behind
this technique is that a high dispersion along the document scores could im-
ply a high quality of the search system response. This idea raises from some
of the ranking functions characteristics, since the computed relevance sco-
res can be observed as quantitative estimations of the documents relevance
probability.

The results obtained with this approach are similar to those obtained
with other prediction methods considered accurate, such as Clarity Score. In
addition, this approach has the advantage of performing the process without
using complex techniques, since the predictions are computed by using the
standard deviation.

Next, this thesis is focused on the current evaluation framework for pre-
diction methods. Previously, some authors have emphasized some of the
main disadvantages that appear with this evaluation framework based on
the correlation found between the query predictions and the quality of the
queries measured using the relevance judgements.

This evaluation framework shows some of the typical drawbacks due to
an evaluation based on correlation. In addition, for the QPP case, measuring
the performance of a prediction technique with a correlation coefficient ig-
nores some of its specific properties, since the obtained correlation provides
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only a measure of the global prediction accuracy. However, for some appli-
cations it could be interesting to evaluate the specific predictor performance
for high or low quality queries.

In order to avoid the drawbacks mentioned above, a new evaluation
framework is introduced in this thesis. This new approach measures the
performance of a prediction method classifying different queries by their
predicted quality.

Finally, the application of prediction methods to the selective query ex-
pansion scenario is also studied. The main purpose of this analysis is to
measure the impact of applying these methods within a selective query ex-
pansion scenario. That is, the goal is to help a search system to decide in
which cases the expansion of a query would improve the quality of the retur-
ned documents and thus whether the expansion process should be applied.

This analysis has experimentally proved the inadequacy of the average
precision measure as an estimator to decide in which cases a query should
be expanded. Besides, it is showed the suitability of predictions based on
estimating the P@Q10 value instead of the average precision obtained by a
query in this scenario.
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Most of the fundamental ideas of science are essentially simple, and may,
as a rule, be expressed in a language comprehensible to everyone.
Albert Einstein.






It is a very sad thing that
nowadays there is so little
useless information.

Capitulo 1

Oscar Wilde.

Introduccion

En la actualidad vivimos en un entorno digital en el que la tarea de
buscar informacién en la Web se ha convertido en una actividad rutina-
ria, tanto en entornos profesionales como en otros mas cercanos al ocio. La
accion de buscar informacién en Internet utilizando los clasicos buscado-
res generalistas, como Google, Yahoo o Bing, es realizada por millones de
usuarios diariamente, y en muchos de los casos dichas btusquedas propor-
cionan resultados, que en general pueden considerarse como suficientemente
satisfactorios (ACSI. (2011)).

Una gran parte de la teoria aplicada al proceso de busqueda en la Web,
deposita sus bases en el campo de la Recuperacion de Informacién o RI cuyos
origenes se remontan a la década de los 50. Hoy en dia se puede considerar
como precursora de los motores de bisqueda, tal y como los conocemos en la
actualidad, la propuesta realizada por Vannevar Bush en 1945 (Bush (1945))
en su articulo “As we may think“ la cudl, en aquella época, se encontraba
posiblemente més cercana a la ciencia ficcién que a un futuro cercano. En este
articulo, se describia un sistema automatico con capacidad para almacenar
una gran cantidad de informacion proveniente de diversas fuentes, que el
autor denominé “memoria colectiva”. A partir de este sistema seria posible
recuperar de forma sencilla distintos elementos de conocimiento a peticion
del usuario.

Posteriormente, ya entrada la década de los 60, la Universidad de Cor-
nell desarrolla el sistema SMART (Salton y Lesk (1965)), que se considera
como uno de los ejemplos mas significativos de lo que serfa un Sistema de
Recuperacién de Informacion o SRI y que en cierta manera se acercaba a
aquellas expectativas expresadas por Vannevar Bush.

1.1. Sistemas de recuperacién de informacién (SRI)

En una primera aproximacion se puede considerar que un SRI tiene como
funcionalidad principal la capacidad de, a partir de una consulta interpre-
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Funcion

de Coleccion
Ranking

Figura 1.1: Componentes basicos que forman parte de un Sistema de Recu-
peracién de Informacion.

table por dicho sistema, devolver un conjunto de unidades de informacién
ordenadas segun el grado de “utilidad” para dicho usuario. Por tanto el SRI
deberd seleccionar entre el total de informacién que contenga, qué elemen-
tos o documentos son los mas adecuadas dada una consulta. Es decir, para
la tupla wusuario#consulta el sistema debe devolver un conjunto de docu-
mentos ordenados por su “utilidad” para el usuario. La relacién entre estos
componentes aparece simplificada en la Figura 1.1

Aunque un SRI debe dar solucién a un amplio rango de tareas tales co-
mo: la indexacion de contenidos, la representacién de estos contenidos o las
interfaces de respuesta al usuario, la motivacion principal de este trabajo
gira en torno a mejorar la calidad de los resultados que se suministran al
usuario. Esto es, la capacidad del SRI para devolver documentos relevantes
para un usuario#consulta, o en palabras de Van Rijsbergen “... la capacidad
para recuperar todos los documentos relevantes y simultdneamente recupe-
rar el minimo nimero posible de documentos no relevantes” (van Rijsbergen
(1979), pag. 6).

Uno de los conceptos més importantes y que ha generado una mayor
controversia dentro de la RI, es el concepto de relevancial. En este trabajo
se define un documento relevante como aquel que cumple las expectativas
de un usuario, una vez que éste ha expresado una necesidad de informacion.

Formalmente, una funcién de ranking se puede definir como una funcién
que representa la relacién entre las distintas unidades de informacién (0), y
una necesidad de informacién (IN) expresada por el usuario en forma de con-
sulta (Q). Es importante destacar que la funcién de ranking debe incorporar
la informacién implicita (I) que subyace de la necesidad de informacién. Es-
ta informacién implicita, que no aparece reflejada en la consulta ) puede
incluir por ejemplo las preferencias o el contexto del usuario, los conocimien-
tos previos de éste o simplemente su estado de dnimo. Asi, podemos definir
una funcién de ranking R como aquella que asigna valores de relevancia,

!Una discusién més amplia sobre el concepto de relevancia puede encontrarse en Bor-
lund (2003) y en Mizzaro (1997).
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basandose en la relacién existente entre un conjunto de documentos y una
necesidad de informacion:

R(O,IN) =R(0,(1,Q)) (1.1)

A lo largo de los anos distintos marcos teéricos han servido para modelar
la relacién a la que debe dar soporte una funcién de ranking. Asi, aparecen
modelos como el booleano, modelo de espacio vectorial, modelo probabilisti-
co, modelos basados en logica difusa o méas recientemente distintos modelos
inspirados en la teoria cuantica.

Aunque en general los distintos modelos de recuperacién de informacion
que han sido propuestos a lo largo de los anos muestran un comportamiento
muy robusto, la mayoria de ellos tienen como principal limitacion la forma
en la que el usuario expresa su necesidad de informacién. Asi, si un usua-
rio introduce una consulta eminentemente ambigua o la expresa usando un
vocabulario que no se corresponde con el lenguaje con el que se represen-
ta dicho concepto en el conjunto del corpus indexado, dicha consulta, muy
posiblemente, obtendra como resultado un conjunto de documentos poco
relevantes.

1.2. Expansion de consultas

Una aproximacion clasica para aumentar el rendimiento de dichos mo-
delos mejorando la representatividad de una consulta, parte de lo que se
denomina refinamiento de la consulta o expansion de consultas. Dicha apro-
ximacion se basa en modificar la consulta original () expresada por el usua-
rio, anadiendo o eliminando términos, de forma que la nueva consulta Q’
tenga una mayor capacidad para recuperar documentos relevantes. El enfo-
que mas comun para la selecciéon de nuevos términos radica en su extraccién
a partir de una muestra de documentos que se consideren relevantes.

La seleccion del conjunto de documentos relevantes que sirve de ejemplo
se obtiene generalmente utilizando dos aproximaciones distintas (Ruthven y
Lalmas (2003)):

» La primera aproximacién se denomina Relevance Feedback (RF) y exi-
ge que el usuario indique explicitamente los documentos que considera
relevantes. Asi, de forma interactiva y partiendo de los documentos
devueltos a partir de la consulta original, se muestra al usuario un
conjunto de documentos que el SRI considera relevantes. De este con-
junto de documentos el usuario debe seleccionar aquellos que consi-
dera realmente relevantes de acuerdo a sus expectativas. Basandose
en este subconjunto, el SRI generard una nueva consulta Q' que in-
cluird nuevos términos extraidos de los documentos seleccionados. La
gran ventaja de este método es que es el mismo usuario el que indica
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lo que considera relevante en ese instante y lo que no, por lo se esta in-
corporando a la ecuacién 1.1 la informacién implicita (1) que no tiene
por qué aparecer en primer término en la consulta original (@Q). De
esta forma se consigue que el conjunto de documentos resultantes se
aproxime en gran medida a la idea de relevancia que posee el usuario.

» El segundo método se denomina Pseudo Relevance Feedback (PRF),y
su mayor ventaja es que no requiere la intervencién del usuario, evi-
tando asi a éste la farragosa tarea de seleccionar de un conjunto de
documentos aquellos que considera relevantes. Para ello se conside-
ran como documentos relevantes a todos aquellos documentos que son
devueltos en las primeras posiciones del ranking una vez resuelta la
consulta original por el motor de bisqueda. Sin embargo el problema
principal de esta aproximacién, es que en algunos casos la nueva con-
sulta Q' degrada la calidad de la respuesta respecto a la consulta ori-
ginal ). Esta degradacion de los resultados ocurre cuando el conjunto
de documentos considerados relevantes, es decir aquellos devueltos en
primer término por el SRI, no son suficientemente informativos o estan
claramente desviados del concepto que el usuario intenté expresar a
través de su consulta original (Ruthven y Lalmas (2003)).

Es en relacion a las limitaciones que muestran los distintos métodos de
expansion de consultas en ausencia de informacién del usuario (PRF), donde
surge una de las principales motivaciones de este trabajo de tesis. Un estudio
reciente (He y Ounis (2009)), que analiza en detalle el rendimiento de los
distintos métodos de expansién de consultas mediante PRF, concluye que
su rendimiento depende en gran medida de la calidad de la respuesta inicial

del SRI (He y Ounis (2009)).

1.3. Prediccion de la calidad de consultas

Una posible aproximacién para resolver los problemas inherentes a la
expansion de consultas sin intervencién del usuario consiste en predecir la
calidad de la respuesta inicial. Con esta informacion la expansién podria
llevarse a cabo solo en el caso en el que la respuesta inicial devuelta por el
SRI fuera de suficiente calidad. Es decir, teniendo la capacidad de detectar la
calidad de la respuesta dada a una consulta, se podria realizar una aplicacién
de los métodos de expansion de consultas mas adecuada.

La prediccién de la calidad de la respuesta dada por un SRI (Query Per-
formance Prediction (QPP)) ha sido estudiada durante los tltimos anos en
el entorno de la recuperacién de informacién (Carmel et al. (2006); Hauff
(2010); Carmel y Yom-Tov (2010)). El objetivo principal de este tipo de
métodos, es el de estimar la calidad de la respuesta de un SRI a una consul-
ta especificada por un usuario, en ausencia de juicios de relevancia. Existen
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diversas razones por las que un SRI, en algunos casos, es incapaz de devolver
una respuesta adecuada para una consulta, incluyendo causas como la am-
bigliedad de la consulta, la falta de cobertura sobre el asunto que describe
la consulta o simplemente la existencia de errores ortograficos en la consulta
(Carmel et al. (2006)).

La aplicacién de este tipo de tecnologias no se limita tan solo al caso de
la expansién de consultas. Por ejemplo, el d&mbito de los metabuscadores se
veria beneficiado por este tipo de técnicas con la posibilidad de seleccionar
la respuesta mas adecuada de un conjunto de buscadores distintos.

Otra posible aplicacién estudiada recientemente (Baeza-Yates et al. (2009)),
se refiere a la posibilidad de que los grandes buscadores subdividan sus indi-
ces con el objetivo de ahorrar costes. Estos subindices reflejarian un idioma
o tematica distinta y dependiendo de su tamano el acceso a ellos incurriria
en un coste distinto. De esta forma, con la capacidad de predecir la calidad
de una respuesta, se podria establecer la politica por defecto de usar aquellos
subindices que incurrieran en costes menores. En el caso de que la respuesta
obtenida a partir de estos subindices fuera de baja calidad, se realizaria la
misma peticién a indices de mayor calidad y que generalmente supondrian
un coste asociado mas elevado. Recientemente han aparecido trabajos que
hacen uso de métodos de prediccion pero enfocados a estimar la calidad dada
por un sistema de recomendacién (Bellogin (2011); Bellogin et al. (2011)).

Una de las primeras referencias a QPP aparece en el ano 2002 en los
trabajos desarrollados por Cronen-Townsend et al. (2002). En este trabajo
se propone como estimador de la calidad de una respuesta el método de
prediccion Clarity Score, que mide la divergencia entre el modelo de len-
guaje de los documentos recuperados con la consulta original y el modelo
de lenguaje construido a partir del de bisqueda. Asi, un alto grado de di-
vergencia indicard que ambos vocabularios difieren en gran medida y que
por tanto la consulta es lo suficientemente especifica como para poder ser
resuelta con ciertas garantias. Aunque Clarity Score mostré resultados muy
prometedores en términos de prediccién, tenia como principal desventaja su
coste computacional que hacia dificil su aplicaciéon en un entorno real.

La evaluacion del rendimiento de un método de prediccién para un grupo
de consultas, se calcula usando distintas medidas de correlacién entre los
valores estimados por el método de prediccién y la calidad de la respuesta
dada a cada consulta, siendo estd calidad evaluada de acuerdo con los juicios
de relevancia.

La calidad de la respuesta que obtiene una consulta, se mide habitual-
mente haciendo uso de la denominada precisién media Average Precision
(AP), que es considerada una de las medidas estandar en el campo de la RI.

En la actualidad existen numerosos trabajos en el campo de la predic-
cion del rendimiento de una consulta, pero en general aparecen dos prin-
cipales limitaciones en estos métodos: en relaciéon con el grado de acierto
en las predicciones y al coste computacional necesario para llevar acabo
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dichas predicciones. Asi, por un lado aquellos métodos con un mayor po-
der de prediccién suelen conllevar un elevado coste computacional, lo que
puede dificultar su integraciéon en un entorno real. Por otro lado los méto-
dos con menores requisitos computacionales, no son capaces de mostrar un
rendimiento suficientemente robusto en términos de prediccién (Carmel y
Yom-Tov (2010), pag. 16).

Por tanto se plantea la necesidad de desarrollar nuevos métodos de pre-
diccion que cubran las carencias anteriormente descritas. La propuesta a
desarrollar en esta tesis se basa en algunas de las conclusiones extraidas del
trabajo realizado por Araujo et al. (2010). Aunque este trabajo no estaba
dedicado a la prediccién de la calidad de consultas, en su desarrollo se obser-
varon ciertos indicios de que algunos de los estadisticos propuestos, podrian
ser aplicados al campo de la prediccién de la calidad de una respuesta a
modo de estimadores. Estos estimadores se calculan a partir de los distin-
tos valores de relevancia, o pesos, asignados por las funciones de ranking a
los documentos y eran utilizados como funciones de ajuste de un algoritmo
genético, demostrando su utilidad en el campo de la expansién de consultas
de caracter morfoldgico.

Por tanto, un primer paso para el desarrollo de una nueva familia de
métodos de prediccion, estaria basado en el desarrollo de un estudio deta-
llado de la capacidad de prediccién de estos estadisticos, que son calculados
a partir de los pesos asignados a los documentos por la funcién de ranking.

Otra linea de investigacion que se considera de gran importancia en el
campo de la prediccién de la calidad de las consultas, es aquella relacionada
con la evaluacion de la calidad de estos métodos. En el presente, dicha eva-
luacién se lleva a cabo basandose en diferentes coeficientes de correlacién. Sin
embargo, no existe actualmente un consenso amplio sobre qué coeficiente es
el mas adecuado. Ademas, como se puede observar a partir de los resultados
publicados por Hauff (2010) (cép. 2 y cép. 3), existe una gran similitud entre
los valores de correlacién obtenidos por los distintos métodos de prediccion.
Esto dificulta sobremanera una correcta comprensiéon del rendimiento real
de dichos métodos de prediccién y por tanto es dificil conocer su idoneidad
para distintas aplicaciones.

Por tanto, existe una clara necesidad de realizar un estudio profundo de
las caracteristicas de la evaluacién de métodos de prediccién basada en la
correlacién, que permita concluir como de efectivas son estas medidas para
describir en detalle la potencialidad de estos métodos frente a una tarea
especifica.

1.4. Objetivos

Los objetivos principales a desarrollar dentro de este trabajo de tesis,
se centran en el campo de la prediccién de la calidad de consultas. Dentro
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de este campo, se plantearon inicialmente tres lineas principales de investi-
gacién: (a) analizar si los valores de relevancia asignados por una funcién
de ranking podrian ser indicativos de la calidad de una consulta; (b) ana-
lizar las principales limitaciones que aparecen con el marco de evaluacién
basada en coeficientes de correlacién con el que se evalian los métodos de
prediccién; (c) estudiar la potencial mejora de rendimiento en el campo de
la expansién de consultas con la introduccién de técnicas de prediccién.

Estos objetivos principales son los que dan estructura y sentido al con-
junto de la tesis aqui presentada y se subdividen en las siguientes tareas de
forma mas especifica:

= Realizar un estudio de las distintas técnicas de prediccién de la di-
ficultad de una consulta actuales, asi como de los distintos enfoques
existentes.

= Desarrollar una propuesta de técnica de prediccion con el principal ob-
jetivo de superar algunas de las principales limitaciones de los métodos
actuales, como mejorar la calidad de las estimaciones o disminuir el
coste computacional asociado. La aproximacion principal para el desa-
rrollo de esta nueva técnica de prediccién, se basa en el calculo de la
desviacion estandar de los diferentes valores de relevancia asignados
por la funcién de ranking al conjunto de documentos recuperados.

= Realizar un andlisis critico del marco de evaluacién actual que se em-
plea para medir el rendimiento de los distintos métodos de prediccién.
El objetivo de esta tarea es comprobar si existe una relaciéon clara en-
tre los resultados obtenidos al evaluar métodos de prediccion mediante
correlacién, y la utilidad de estos métodos para su posible aplicacion
en distintos campos.

= Definir medidas de evaluacién alternativas, que enfaticen las diferen-
cias en términos de rendimiento o robustez de las predicciones ob-
tenidas por distintos métodos y que por tanto faciliten la seleccién
justificada de un método de prediccién para un entorno concreto o
problema especifico.

= Evaluar tanto los métodos de prediccién propuestos como el marco de
evaluacién desarrollado para distintas colecciones y métodos de predic-
cién. Esta tarea tiene como objetivo la evaluaciéon tanto cuantitativa
como cualitativa de la utilidad del nuevo marco de evaluacién, pro-
puesto para un subconjunto de métodos de prediccién representativos.

= Realizar un andlisis que permita establecer la utilidad de la aplicacion
de distintas técnicas de prediccion dentro del campo de la expansion
de consultas.
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» Finalmente y en base a las conclusiones obtenidas con el trabajo rea-
lizado, se plantearan lineas de trabajo futuro consecuentes con los re-
sultados obtenidos.

1.5. Metodologia

La metodologia basica que se utiliza en este trabajo de tesis es el deno-
minado paradigma Cranfield (Voorhees (2002)), en el que se apoyan confe-
rencias tan importantes como TREC, CLEF o NTCIR. Este paradigma ha
dado lugar a la denominada evaluacién de laboratorio dentro del campo de
recuperacion de informacién.

Este tipo de evaluacion ha ido perfecciondndose a lo largo de los anos,
desde los primeros experimentos Cranfield 2 desarrollados en la década de
los sesenta, dando lugar a una metodologia de evaluacién que, aunque no
exenta de criticas, se considera como un marco robusto y fiable.

El objetivo principal de este paradigma o marco de investigacion, se cen-
tra en facilitar la comparacion del rendimiento que muestran diferentes sis-
temas de recuperacién de informacion a la hora de resolver distintas tareas.
Esta metodologia, en contraposicién a una evaluacién basada en usuarios,
intenta reducir al minimo la intervencién de estos con el unico fin de dis-
minuir los costes y la complejidad asociada a una evaluacion basada en un
conjunto heterogéneo de usuarios.

Los componentes basicos que permiten realizar evaluaciones de distintos
sistemas de forma sistematica y robusta son: el uso de colecciones estandar
y suficientemente representativas del problema al que son aplicadas; un con-
junto de consultas sobre esta coleccion; un conjunto de juicios de relevancia
que permitan dada una consulta especifica establecer, al menos, que docu-
mentos son relevantes para dicha consulta; y una o varias medidas de eva-
luacién a través de las cuales definir el desempeno objetivo de los distintos
sistemas de recuperacién que son evaluados.

Las principales criticas que se realizan al paradigma Cranfield, son con-
secuencia de que especifica como ciertas un conjunto de supuestos con el
objetivo de facilitar la comparacion entre sistemas. El conjunto de conside-
raciones que se establecen a priori y que en muchos casos se alejan de la
realidad se pueden resumir en los siguientes puntos:

= A priori todos los documentos dentro de la coleccién son equivalentes,
se considera que todos son igualmente relevantes.

= El hecho de que un documento sea juzgado como relevante es indepen-
diente respecto a la relevancia de otros documentos distintos.

= La necesidad de informacién expresada por el usuario a través de una
consulta es estdtica. Es decir, la necesidad de informacién no evolucio-
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na segun se va adquiriendo conocimiento con la observacion de otros
documentos de la coleccion.

= Se asume que el conjunto de juicios de relevancia realizado es represen-
tativo para el conjunto de usuarios posibles de los sistemas evaluados.

= Se considera que el conjunto de documentos considerados relevantes
dada una consulta segin los juicios de relevancia es completo, es decir
no existen en la colecciéon otros documentos que pudieran ser conside-
rados como relevantes.

De forma especifica para el conjunto de experimentos que se realizaran
en esta tesis se considera el concepto de relevancia como binario, por lo tanto
un documento serd relevante o no pero sin tener en cuenta distintos grados
de relevancia. Ademds se establece que cualquier sistema de informacion
utilizado a lo largo de esta tesis, estard enfocado de manera especifica a la
denominada recuperacion de informacién “ad-hoc”.

La recuperacién “ad-hoc” esté considerada como el tipo de recuperacion
mas estandar dentro de la RI. En este tipo de recuperacién el objetivo del
sistema, es recuperar, a partir de una coleccién, el subconjunto de docu-
mentos mas relevante respecto a una necesidad informativa suministrada
por el usuario, considerando que la coleccién permanece estatica, mientras
que las consultas suministradas al sistema por el usuario variaran a lo largo
del tiempo (Baeza-Yates y Ribeiro-Neto (1999), pag. 21,22).

El conjunto de colecciones que se utilizaran para evaluar la validez de
los distintos enfoques propuestos engloban corpus cldsicos que se utilizan
frecuentemente en las tareas de TREC como TREC Vol. 4 +5, WT10G y
GOV2, junto con los distintos conjuntos de consultas utilizadas en tareas
como las de Robust2004, Web Track o Terabyte Track.

En relacion a la evaluacion de métodos de prediccién, como se aplica ha-
bitualmente, se utilizaran los coeficientes de correlaciéon Pearson y Kendall.

1.6. Estructura de la tesis

Los contenidos de esta tesis se organizan en torno a los siguientes capitu-
los:

= Capitulo 2: En este capitulo se realiza un recorrido por la literatura
relacionada con la prediccion de la calidad de consultas, describiendo
el marco de investigacién dentro de este campo asi como el conjunto
de métodos mas destacados que han aparecido hasta ahora. Ademas
se enumera y describe en detalle las diferentes herramientas utilizadas
en este trabajo de tesis, con el objetivo de facilitar la comprensién de
las distintas técnicas y aportaciones principales de esta investigacion.
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Introduccion

Capitulo 3: El capitulo 3 estd dedicado al estudio y analisis de la
propuesta de predicciéon de la calidad de una consulta en base a los
valores de relevancia asignados por una funcién de ranking. La técnica
de prediccién propuesta y una evaluacion en detalle del rendimiento
que alcanza dicha aproximacién conforman el contenido principal que
aparece en este capitulo.

Capitulo 4: En este apartado de la tesis aparece un analisis critico del
marco de evaluacién aplicado actualmente al campo de la prediccién de
la calidad de consultas, destacando aquellas limitaciones que aparecen
en dicho marco. Ademé&s se introduce un novedoso marco de evalua-
cién con el principal objetivo de superar algunas de las limitaciones
encontradas, consecuencia de una evaluacién basada tnicamente en
coeficientes de correlacion.

Capitulo 5: El capitulo 5 se enfoca a la aplicacién del uso de métodos
de prediccién en un campo como el de la expansion de consultas en
ausencia de informacion de usuario. De esta forma se aplica el método
de prediccion introducido en el Capitulo 3 y se estudia la influencia en
términos de rendimiento que produce su uso en un entorno de expan-
sién selectiva frente al mas cldsico de expansion sistemadtica, donde se
expanden el conjunto de todas las consultas.

Capitulo 6: Finalmente, el dltimo capitulo se centra en destacar las
principales conclusiones obtenidas como consecuencia de la realizacion
de este trabajo, junto a los posibles desafios futuros que se plantean
en el campo de la prediccion de la calidad de las consultas.



Each man must reach his own
verdict, by weighing all the
relevant evidence.

Capitulo 2

Leonard Peikoff.

Antecedentes

El objetivo de este capitulo es introducir las distintas técnicas que in-
tervienen en el trabajo a desarrollar, de forma que se facilite una correcta
comprension del conjunto de tareas que se pretende abarcar en esta tesis.
Se realizard una breve introduccién a algunos de los modelos de recupe-
racién de informacion y a sus componentes fundamentales, asi como una
descripcién del marco de evaluacién tipico de los sistemas de recuperacion
de informacién. Posteriormente y ya dentro del campo del refinamiento de
las consultas, se realizard un andlisis del trabajo de Araujo et al. (2010),
algunos de cuyos resultados han intervenido en la motivacién de esta tesis.
Finalmente nos centraremos en el campo de la prediccién de la dificultad de
consultas que constituye el ntcleo principal de esta tesis.

2.1. Modelos de recuperacién de informacion

Esta seccién tiene como objetivo describir algunos de los distintos mode-
los que se aplican en la actualidad en recuperacién de informacion “ad-hoc”,
esto es, recuperar un conjunto de documentos relacionados con una necesi-
dad informativa. Dicha necesidad informativa expresa un asunto especifico
del cual el usuario desea recibir informacién. Es importante establecer una
clara distincién entre el concepto de necesidad informativa respecto al de
consulta. Mientras que el primero describe el asunto en el cudl el usuario
muestra interés, la consulta o “query” es la entrada que se suministrara al
sistema, para cubrir dicha necesidad informativa. Por tanto una necesidad
informativa puede venir representada por distintas consultas y ser respon-
dida o cubierta por diferentes documentos.

El concepto clave que desarrollan los diversos modelos que se descri-
ben a continuacién, es la modelizacién de una funcién ideal que cuantifique
como de relevante es un documento para una consulta expresada en forma
de un conjunto de términos. Cualquier aproximacién que intente resolver
este problema se enfrenta a priori a una dificultad basica: el hecho de que

11
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la relevancia es un concepto totalmente subjetivo y por tanto dependiente
del usuario. Devolver al usuario un documento especifico que contenga la
informacién que él pretende conseguir es una tarea que no esta resuelta, ya
que aun no es posible entender cémo funciona el proceso a través del cual
se expresa una necesidad de informacion.

Antes de iniciar un recorrido por los distintos modelos propuestos, es
necesario describir ciertos pilares sobre los que estos modelos se sustentan.

A la hora de calcular la relevancia de un documento, un primer paso
necesario es definir cémo se representa dicho documento dentro del modelo
aplicado. En recuperacién de informacién la representacion mas extendida
para un documento es la basada en “bag of words”, o bolsa de palabras,
segun la cudl se representan los documentos en base al conjunto de unidades
bésicas que conforman cada documento.

Las unidades basicas corresponden con las palabras que contienen los
documentos a las cuales se aplican previamente una serie de procesos. Es-
tos procesos suelen consistir en la eliminacién de las denominadas palabras
vacias, eliminacién de signos de puntuacion, transformacién a mintsculas,
lematizacién u otras. Una vez realizados estos procesos se obtienen las uni-
dades bésicas o términos que en su conjunto conformarén la representacion
del documento. Este tipo de representacion ignora caracteristicas propias del
documento como el orden de las unidades bésicas, o la gramética especifica
del documento.

Otra cuestién importante a la hora de introducir los distintos mode-
los aplicados a la recuperacion de informacién es como se puede medir la
efectividad de un sistema de este tipo, es decir la calidad de los resultados
devueltos. En general en RI se definen dos estadisticos basicos que seran los
que indicaran el rendimiento de un sistema para unas necesidades especifi-
cas. Estos dos estadisticos son la precisién y la cobertura:

= Precision, cuyo objetivo es medir qué fracciéon de los documentos
devueltos son realmente relevantes dada una necesidad informativa.

s Cobertura, cuyo objetivo es medir cuantos de los documentos re-
levantes presentes en la coleccién han sido recuperados por nuestro
sistema.

Estas medidas son la base fundamental para evaluar cualquier sistema de
recuperacion, y partiendo de ellas se han desarrollado nuevas funciones de
evaluacién maés sofisticadas que se trataran en detalle posteriormente en la
Seccién 2.2.1.

Una vez descritos los conceptos anteriores, comunes a las distintas apro-
ximaciones, ya es posible abordar la tarea de describir los distintos modelos
de recuperacién de informacién.
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2.1.1. Modelo de espacio vectorial (VSM)

El modelo de espacio vectorial, o VSM por sus siglas en inglés, parte
de la idea de considerar a las consultas y a los documentos como entidades
equivalentes; esto implica que las consultas, al igual que los documentos, se
modelizaran segin el esquema de bolsa de palabras. Este tipo de consultas
en las que los términos no se encuentran conectados mediante operadores
booleanos, se denominan de “texto libre” o “free-text queries” y son el tipo
de consultas usado con mayor frecuencia en los buscadores generalistas que
podemos encontrar habitualmente en la Web.

Este modelo ha sido uno de los mas aplicados en el campo de recupera-
cién de la informacion durante los dltimos anos y fue descrito por primera
vez por Salton et al. (1975), donde se describia una representacién vectorial
de los documentos y las consultas. A partir de esta representacion vectorial,
Salton define una medida de similitud entre el vector que representa la con-
sulta y el vector de un documento. La intuicién en la que se sustenta este
modelo es que los distintos temas que abarca un documento vienen deter-
minados por las palabras que contiene. Si se representa un documento como
un vector cuyas componentes representan la importancia de cada palabra
en el documento y se realiza el mismo proceso con la consulta, se podria
aplicar una medida de similitud que indicara la cercania del “contenido” de
ambos. A partir de este valor de similitud se puede construir facilmente una
lista ordenada de documentos en base al grado de cercania de cada uno de
los documentos en relacién a otro documento base o consulta.

De un modo aproximado se puede describir el modelo de espacio vec-
torial, como un método que calcula la relevancia parcial de cada término
en la consulta respecto al documento. A continuacién se suman todos los
valores correspondientes a los términos de la consulta, de tal forma que se
obtiene un nimero que representa el valor de relevancia de dicho documento
para la consulta especificada. Una de las claves de la correcta ordenacién de
los resultados vendra dada por las distintas funciones que se utilicen para
calcular la importancia de un término en un documento. Estas funciones se
basan principalmente en estadisticos que se calculan a nivel de documento
y de coleccion. Los estadisticos se suelen denominan en la literatura como
“esquemas de pesado”. Como se comprobara posteriormente (Seccién 2.4),
algunos de los componentes de los denominados “esquemas de pesado” son
utilizados como métodos para predecir la calidad de consultas.

Representacion

Con la representacién del modelo vectorial todo documento de la colec-
cion se describe en base a un espacio vectorial de dimensién n x m, siendo
n el nimero de documentos en la colecciéon y m el nimero de términos dis-
tintos que aparecen a lo largo de toda la coleccién. Asi, cada documento
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vendra representado por un vector de m componentes, donde cada com-
ponente tendra un valor numérico que indica la importancia del término
correspondiente en el documento. Por ejemplo, asignando uno en el caso de
que el término aparezca en el documento y cero en caso contrario:

t1  to tm
d; 1 0 1
d> 0 0 1
d, 1 1 1

A su vez una consulta ¢ se representa como un vector en el mismo espacio
multidimensional utilizado para representar los documentos de la coleccion:

ti ta ... tm
q 0 0 ... 1

Una vez definida la representacién que se usard, se debe definir a su vez
una medida de similitud entre ambos vectores en el espacio multidimensional
descrito.

Medida de similitud

La aproximacién mas utilizada como medida de similitud es el coseno
del dngulo que forman ambos vectores. Este coseno se calcula haciendo uso
del producto escalar entre ambos vectores, de tal forma que si tenemos el
vector de la consulta V(q) y el vector del documento V (d), la similitud entre
ambos vectores se define como:

—

V(@) V(@)

sim(q,d) = —————
@D = vl

donde el numerador representa el producto escalar entre los dos vectores
y el denominador es el producto de los médulos de ambos vectores.

Si denotamos las componentes del vector que representa a un documento
como w; y las componentes del vector de la consulta como g¢;, el valor de
relevancia de un documento d respecto a una consulta ¢, se define como:

Q) — 2 i 4ii _
) \/Z?il qzz\/z?il w; Y

La medida de similitud tal y como se ha definido de forma tedrica en
la ecuacién 2.1, presenta un grave problema como consecuencia del gran
numero de dimensiones de los vectores y por tanto del coste computacional
necesario para el calculo del coseno. En la actualidad es comun utilizar co-
lecciones que contengan millones de documentos con miles, o incluso cientos

sim(q,
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de miles, de términos, razén por la cual se suelen utilizar distintas aproxi-
maciones que faciliten los calculos de similitud.

La simplificacién mas tipica de la ecuacion 2.1, se obtiene utilizando como
factor de normalizacién el nimero de términos que contenga el documento
que se estd evaluando en lugar del producto de los médulos. Asi se elimina
la necesidad de calcular el médulo del vector que corresponde al documento,
cuyo calculo implica un elevado coste computacional.

D ey Giw

vVnumTerm

siendo numTerm el nimero de términos presentes en el documento d.
Este método permite un calculo de la similitud considerablemente més rapi-
do respecto a la ecuacién original, aunque tiende a favorecer ligeramente, es
decir, situar més arriba en el ranking, a aquellos documentos mas largos en
comparacién con la aplicacién del coseno clasico. Esta aproximacién aparece
con bastante frecuencia en aquellos sistemas que implementan el modelo de
espacio vectorial como funcién de ranking.

sim(q,d) =

La frecuencia como factor de relevancia

Una vez descrita la funcién de similitud, se debe definir una ecuacién que
calcule cémo de relevante es un término para un documento. El valor obte-
nido a partir del esquema seleccionado serd el que se utilice en la ecuacién
2.1 como w;. El concepto de esquema de pesado surge a partir del sistema
SMART (Salton y Lesk (1965)) y permite realizar, de forma sencilla, cam-
bios en la funcién de ranking de un sistema de recuperacion mediante el
ajuste de la ecuacién a partir de la cudl se obtiene el valor w;.

Una primera aproximacion se basa en calcular este valor a partir de la
frecuencia del término en el documento. Esto es, cuantas mas veces aparezca
un término en un documento mas representativo sera para dicho documen-
to. Esta primera aproximacion se denomina frecuencia del término ¢ en el
documento d y se denota como % f; 4.

Una primera consecuencia de la utilizacion de este esquema es el hecho
de que los términos m&as comunes en un idioma gozarian de gran importan-
cia en el calculo de relevancia. Sin embargo, es un hecho conocido que los
términos de mayor frecuencia en un idioma suelen ser palabras con un con-
tenido semantico minimo, sirvan como ejemplo los articulos o preposiciones
en castellano. Este tipo de palabras se suelen denominar en recuperacion de
informacién palabras vacias, y como consecuencia de su alta frecuencia sue-
len ser eliminadas de los indices, de forma que no desvirtien los estadisticos
que se puedan obtener a partir de los documentos.

Otra restriccion que se suele aplicar a la frecuencia de un término en
un documento, se refiere a evitar el calculo de la relevancia de un término
en un documento directamente en base a su frecuencia de aparicién. Sin
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esta restricciéon se consideraria que la importancia de un término crece de
forma lineal con la frecuencia. Esto es, un término con frecuencia n + 1 es
m&s importante que un término con frecuencia n, siendo este incremento
de la relevancia equivalente para cualquier n € N. Esta concepcion es intui-
tivamente errénea ya que no parece légico que el incremento de relevancia
sea equivalente al pasar de una frecuencia de un término de dos a tres, que
al pasar de una frecuencia quince a dieciséis. Controlar la influencia de la
frecuencia en relacion a la relevancia se denomina saturacién de la frecuen-
cia, y consiste en eliminar el comportamiento lineal entre relevancia de un
término y su frecuencia. Existen diversas aproximaciones para resolver este
problema pero dos ejemplos muy extendidos consisten en la aplicacién de la
raiz cuadrada o del logaritmo a dicha frecuencia.

Otro esquema de pesado bastante comuin basado en la frecuencia consiste
en normalizar todas las frecuencias en un documento con la méxima frecuen-
cia encontrada en dicho documento. Asi, w; vendria dado por la siguiente
ecuacion:

tfia

i tfmax(t,d)

El objetivo principal de este esquema es mitigar el efecto que tiene sobre
la frecuencia la longitud de los documentos. Se puede intuir que los docu-
mentos mas largos tienden a tener frecuencias mas altas. Esto no solo ocurre
por el hecho de contener méds términos, lo que hace més probable que apa-
rezcan términos repetidos, sino por la idea de que los documentos mas largos

tienden a describir el mismo contenido con mayor verbosidad.

Estadisticos de coleccién como factores de relevancia

Los esquemas descritos hasta ahora son esquemas basados en la frecuen-
cia de términos, es decir en lo que se denomina estadisticos del documento.
El problema de cuantificar la relevancia de un término solo en base a es-
tadisticos del documento se debe a considerar que todos los términos de la
consulta tienen la misma importancia o grado de especificidad respecto a la
coleccion. En realidad, algunos términos de la consulta tendran poca o nin-
guna relevancia. Por ejemplo, en una coleccién que trate sobre un dominio
concreto habrd términos que aparecerdan mucho a lo largo de la coleccién, pe-
ro que por contra no seran especialmente discriminantes. Se puede imaginar
la palabra “medicamento” o “cura” en una colecciéon de tratados médicos.
Atn asi la aparicion de estos términos en la consulta, provocard que los do-
cumentos que los contengan adquieran un valor de relevancia muy elevado
por tener una frecuencia muy alta, aunque no contengan otros términos de la
consulta mucho més discriminantes. La utilizacion de estadisticos de la co-
leccién para realizar el calculo de relevancia de un término, fue desarrollado
principalmente por Sparck Jones (1972), y ha sido uno de los grandes hitos
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en el campo de la recuperacién de informacién debido al salto de calidad
que se observa en los resultados con su uso.

El hecho de introducir en el esquema de pesado estadisticos relativos a
la coleccién, nos permitirda atenuar en gran medida el efecto producido por
los términos muy comunes. Este objetivo se puede conseguir mediante la
introduccién de un nuevo factor que disminuya la importancia de un término
de la consulta cuanto maés frecuente sea éste a lo largo de la coleccién.

Existen dos estadisticos principales que se usan para este objetivo:

= Frecuencia en la coleccidn, es decir, el niimero de veces que aparece un
término ¢ a lo largo de la coleccién y se denota como cf;.

= Frecuencia por documento, que calcula el niimero de documentos de
la coleccién en los que aparece el término ¢, y se denota como df;.

Aunque pueden parecer medidas similares, se ha observado que en algu-
nos casos el uso de df;, suministra informacion mas adecuada al esquema de
pesado que cf;. Esto ocurre simplemente por el hecho de que el estadistico
obtenido a partir del valor de cf;, puede estar desvirtuado en el caso de
que exista en la coleccién uno o varios documentos con una frecuencia del
término ¢ muy elevada. En cambio los valores de df; suelen describir de for-
ma mas fidedigna la representatividad de ¢ en la coleccién (Manning et al.
(2008), pag. 118).

El valor de df; no se aplica directamente sobre la funcién de pesado,
sino que a partir de éste se calcula la denominada frecuencia inversa de
documento idf;. El valor de idf; se puede expresar de diversas formas pero
la forma basica de dicha expresién se suele encontrar como aparece en la
siguiente ecuacién:

N
idf, = log— 2.2
idfy og df; ( )
donde N es el nimero de documentos de la coleccién.

Se puede demostrar de forma tedrica que el calculo de idf; modela la
probabilidad de que un término ¢ aparezca en un documento relevante para
dicho término. El desarrollo matemaético de este hecho, asi como del efecto
de la aplicacién de idf; a un esquema de pesado se puede encontrar en
Robertson (2004).

Con la utilizacién de los estadisticos de la coleccidn, el esquema de pesado
de un término ¢, quedara definido en base a la combinacion del valor obtenido
a partir de la frecuencia de ¢, junto a su frecuencia inversa de documento o
idf;. Esta combinacién se suele denominar esquema de pesado TF-IDF.

La combinacién de ambas medidas nos permitira obtener valores de re-
levancia para un término, que de forma intuitiva seran:
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= Altos, cuando el término t tenga una frecuencia alta en un nimero
pequeno de documentos.

= Medios, cuando ¢ tenga una frecuencia baja en un documento, o tenga
una frecuencia alta a lo largo de la coleccién.

= Bajos, siempre que el término sea muy comun a lo largo de la coleccién.

Una vez desarrollados algunos de los esquemas de pesado existentes para
la ecuacién 2.1 basados en la combinacion TF-IDF, esta ecuacion se podria
redefinir en funcién de un esquema de pesado especifico para w;, obteniéndo-
se, por ejemplo, una funciéon de similitud como la siguiente:

. _ qrWy
sim(g,d) = Z vnumTerm

donde numTerm es el nimero de términos de d, y

tenc

wy = tf.q - 1dfy

obteniéndose el valor de tf; e idf; a partir de

tfra=14log(frectq),

) N
idfy = log—,
df
siendo esta expresion final una de las cldsicas que se aplican en diversos
sistemas de recuperacién de informacion que hacen uso del modelo de espacio
vectorial.

2.1.2. Modelo probabilistico

El modelo probabilistico trata de modelizar la incertidumbre existente
en el hecho de si un documento sera relevante o no, y con qué grado, res-
pecto a una necesidad informativa. La aplicaciéon de los fundamentos de la
teoria de la probabilidad se adaptan perfectamente a problemas en los que
se debe modelar incertidumbre, como es el caso de la probabilidad de que un
documento sea relevante para una consulta dada. En Fuhr (1992) o Crestani
et al. (1998), se puede encontrar una descripcién tedrica muy amplia de las
distintas aproximaciones al modelo probabilistico que se aplican en recupe-
racion de la informacién. En este trabajo se describira en mayor detalle la
aproximacion a través de la que se obtiene la funcién de ranking BM25 que
se utilizara frecuentemente en esta tesis.

Al igual que en los modelos descritos con anterioridad, el modelo proba-
bilistico utiliza los conceptos de necesidad informativa y documentos. Par-
tiendo de representaciones para ambos, el objetivo de un sistema serd el de
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determinar como de bien cubren los documentos las necesidades informa-
tivas propuestas por los usuarios. Para resolver este problema, el sistema
debera ser capaz de estimar en cierta medida, si un documento posee in-
formacion relevante para una consulta dada. De esta forma el objetivo de
la utilizacién de medidas probabilisticas es tratar de calcular el grado de
similitud entre una consulta y un documento basandose en la probabilidad
de que un documento d sea relevante para una consulta g.

Principio de ranking probabilistico (PRP)

Si partimos de un documento d y una consulta ¢, se puede definir la
relevancia R como una variable aleatoria que tomara el valor uno en caso de
que d sea relevante para dicha consulta y cero en caso contrario. Utilizando el
modelo probabilistico, los documentos seran ordenados segin su relevancia
que vendra estimada por la probabilidad de que la variable aleatoria R
tome el valor uno, dados q y d, es decir una probabilidad condicionada que
se denota como P(R|d, q).

El Principio de Ranking Probabilistico o PRP fue descrito y justificado
por van Rijsbergen (van Rijsbergen (1979), pag. 113-114). Este principio
propone un marco tedrico que es la base del modelo probabilistico. La idea
bésica que subyace del PRP es que para recuperar un conjunto de documen-
tos de forma 6ptima, estos deben ser ordenados de acuerdo a su probabilidad
de ser relevantes. Es decir, un documento d,, debera ser recuperado de la
coleccion si y solo si, no existe en la colecciéon otro documento d; con una
probabilidad mayor de ser relevante:

P(R|dp,q) = P(R|d;,q)

de tal forma que es posible obtener un conjunto ordenado de documentos
en base a su relevancia.

Best Match 25 (BM25)

La funcion de ranking BM25 corresponde a la familia de funciones de
ranking probabilisticas cuyos fundamentos se apoyan en la modelizacion
descrita en el denominado modelo de independencia binario (BIM), que
aparece en Robertson y Sparck Jones (1988).

El objetivo del modelo de independencia binario, que utiliza como base
las ideas principales del PRP, es el de conseguir un conjunto de documentos
ordenados por relevancia, coincidiendo esta relevancia con la estimacion de
que un documento sea relevante para una consulta dada, esto es P(R|d,q).
Para estimar la probabilidad condicionada P(R|d, q), el BIM plantea como
hipdtesis el hecho de que los términos se distribuyen de manera diferente
entre los documentos relevantes y los no relevantes.
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Si se representan los términos que aparecen en la coleccién de documen-
tos C' como un conjunto T = {t1,ts,...,t,}, entonces se pueden represen-
tar los términos que aparecen en un documento d como un vector binario
¥ ={xy1,29,...,2,} siendo x; = 1 sit; € dy x; = 0 en otro caso. Como
consecuencia del desarrollo propuesto en Robertson y Sparck Jones (1988),
se define el valor de relevancia de un término ¢ en el documento d como:

N—-n+0,5

RSV =log 05

(2.3)

siendo N el nimero total de documentos de la colecciéon y n el niimero
de documentos que contienen el término ¢, es decir df;. Se debe destacar la
similitud de la ecuacion 2.3 con aquella que calcula el valor de IDF' para un
término en la ecuacién 2.2.

Como evolucion al BIM surgieron nuevos modelos que pretendian in-
cluir en la funcién de similitud, caracteristicas propias del documento que
indicaran su relevancia. Asi, estos modelos permiten establecer un esquema
de ponderacion probabilistico, que tiene en cuenta las frecuencias de los dis-
tintos términos o la longitud de los documentos, de forma similar a como
se propone en los distintos esquemas de ponderacién del modelo de espacio
vectorial descritos previamente. Un ejemplo seria el modelo probabilistico no
binario basado en los trabajos de Robertson que se describen en Robertson
y Walker (1994).

Estos trabajos dieron lugar al desarrollo de la familia de los denominados
“best match”, donde el maximo exponente en la actualidad es la funcién
de ranking BM25, también conocida como Okapi en referencia al nombre
del sistema donde fue implementada por primera vez. Este modelo en la
actualidad, es uno de los de mayor éxito en el campo de la recuperacién de
informacién por la calidad de los resultados que se obtienen en comparacion
a otros modelos clasicos como por ejemplo el VSM.

El modelo parte de la premisa de incluir las frecuencias de los términos,
mas alla de la sola presencia o ausencia de estos como en el caso del BIM.
La frecuencia de los términos en un documento deberia ser un indicador
de si el documento trata sobre el concepto representado por el término o
no. Robertson plantea la hipdtesis de que aquellos documentos que tratan
sobre el concepto representado por un término, pertenecen a la elite de dicho
término, y que el hecho de que un documento pertenezca o no a la elite tiene
cierta correlacion con la frecuencia de dicho término en el documento. En
su aproximacién se propone utilizar una doble distribucién Poisson, para
documentos relevantes y no relevantes, que modele el concepto de elite.
Se pueden encontrar los detalles del desarrollo mateméatico en Robertson y
Walker (1994).

Con la modelizacion de la elite de un documento mediante las distri-
buciones de probabilidad adecuadas, se obtiene una ecuacién a partir de la



2.1 Modelos de recuperacion de informacién 21

cual se puede calcular el valor de relevancia de un término en un documento.
Esta funcién tendria las siguientes caracteristicas:

1. Toma valor cero para frecuencias iguales a cero.

2. Es creciente monotona respecto al valor de la frecuencia del término
en el documento.

3. Alcanza un mdaximo asintdtico.

4. El maximo asintético se acerca al valor que se obtiene a partir de la
ecuacién 2.3.

El siguiente paso consiste en desarrollar una funcién que se ajuste a las
caracteristicas anteriormente planteadas y que de forma simultanea refleje
el efecto de la frecuencia en relacién a la relevancia. Puesto que la funcion
a desarrollar se acerca al valor de la ecuacion 2.3, se puede definir en base a
ésta. Si se denota w; al valor obtenido a partir de la ecuacién 2.3, podemos
definir el valor de relevancia como el producto entre wy y w, siendo w una
nueva componente que dependerd del valor de ¢ f. Robertson aproxima w a
partir de la siguiente ecuacién

tf
w=—"
ki +tf

donde kp es un parametro libre, que generalmente toma el valor 1,2 (He
y Ounis (2007b)).

Se puede demostrar que el producto w-w; toma valor cero cuando tf = 0,
es creciente monodtona respecto a tf y que alcanza un maximo asintdtico.
El valor donde se alcance dicho maximo asintético dependera del parametro
k1. De esta forma, la utilizacion de este parametro permite ajustar especifi-
camente para una coleccion, el grado de saturacién deseado de la funcién de
ponderacién que representa la frecuencia. Por ejemplo el uso de k1 = 1 seria
equivalente a obviar la frecuencia, esto es usar una ponderacion binaria. Este
tipo de aproximacién a la saturacion de la frecuencia mediante un parame-
tro, aparece junto a otras maés clasicas, como la basada en el logaritmo o la
raiz cuadrada, en la la Figura 2.1, donde k; toma el valor 1,2. La funcién
resultante de multiplicar w y w; es de la forma:

tf N—-n+0,5
- log
ki +tf n+0,5

RSV, =

Finalmente la funcién de ranking BM25 incluye un factor que intenta
representar el efecto que produce la longitud de un documento en su rele-
vancia. Dicho factor se calcula basdandose en una funcién que se denomina
B. El objetivo de B es escalar la importancia de la frecuencia de un término
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Figura 2.1: Comparacién entre distintas aproximaciones de saturacién de la
frecuencia.

en el documento, en base a la longitud de éste. Asi, la frecuencia de un
término en el documento, tf, se divide por el resultado obtenido con la fun-
cion B. Para el desarrollo de esta normalizacién se opta por la inclusién de
un parametro libre b, que debera ajustarse especificamente para cada colec-
cion. Este pardmetro tomara valores entre cero y uno, correspondiendo b = 0
a no tener en cuenta la longitud del documento y b = 1 a escalar el valor
de la frecuencia con el total de la longitud del documento. En la siguiente
ecuacién se puede observar la formalizacién de la funcién B:

B:l_b+<b.@>
avyg

siendo |D| la longitud del documento y avg la longitud promedio de los
documentos pertenecientes a la coleccién. Se tiene entonces:

tf g N—n+05
k1<1—b+(ﬁ)>+tf & T +05

avg

RSV, = (2.4)

En la actualidad BM25 es una de las funciones de ranking con la que
mejor rendimiento se obtiene dentro de aquellas que se fundamentan en el
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modelo probabilistico, convirtiéndose en casi un estdndar de facto en com-
peticiones como TREC. El gran éxito de BM25 viene provocado, en gran
medida, por su gran flexibilidad, ya que es capaz de describir especificamente
para cada coleccién, como afecta la frecuencia de un término y la longitud de
los documentos al valor de relevancia correspondiente a un término y un do-
cumento. Esta flexibilidad se consigue con la optimizacién de sus parametros
de forma especifica para la coleccién en la que se desee utilizar.

2.1.3. Modelos de lenguaje

Durante los ultimos anos las funciones de ranking basadas en modelos
de lenguaje han gozado de un gran interés dentro de la comunidad de recu-
peracién de informacion.

Los modelos de lenguaje son simplemente distribuciones de probabilidad
sobre un conjunto de palabras o términos, de forma que sea posible calcular
la probabilidad de aparicién de una palabra o secuencia de éstas. En general,
la mayoria de las aproximaciones, a modo de simplificacién, asumen la in-
dependencia entre las apariciones de términos, es decir, estiman los modelos
de lenguaje utilizando unigramas. Por tanto, se considera que la apariciéon
de una secuencia de palabras es equivalente a la aparicién de cada palabra
de forma individual. Existen dos razones principales por las que se considera
adecuada dicha simplificacién: diversos experimentos a lo largo de los anos
han demostrado un rendimiento similar al obtenido con aquellas aproxima-
ciones més complejas que utilizan n-gramas, en términos de la calidad de
la respuesta (Zhai (2008), pag. 105); y permite ademds que las funciones de
ranking que aplican dicha simplificacién puedan ser calculadas en un tiempo
razonable (Zhai (2008), pag. 7). De esta forma si V es el conjunto de pa-
labras en un vocabulario y wy, ws, ..., w, es una secuencia de palabras cuya
probabilidad de aparicién se quiere calcular, donde wy, ws, ..., w, € V, dicha
probabilidad vendria dada por la siguiente expresion:

p(wy, ..., wy) = Hp(wi)

Query Likelithood

La primera aproximacién al uso de modelos de lenguaje para construir
funciones de ranking fue propuesta en 1998 en el trabajo desarrollado por
Ponte y Croft (1998). Este primer modelo denominado Query Likelihood era
tan efectivo como aproximaciones mas tradicionales como VSM o aquellas
basadas en esquemas de pesado TF-IDF. La aproximacién en la que se
fundamenta esta nueva funcién de ranking, es ordenar los documentos segun
la probabilidad de que la consulta introducida por el usuario, hubiera sido
generada a partir de los modelos de lenguaje correspondientes a cada uno
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de los documentos de la coleccién. Esto es, ordenar los documentos segin la
probabilidad de que una consulta () sea extraida de un modelo de lenguaje
de un documento D. Asi, dado el modelo de lenguaje 6p construido a partir
del documento D, los documentos se ordenaran en base al valor obtenido
para p(Ql0p).

Una decisién importante a la hora de estimar el modelo de lenguaje para
un documento, es definir qué tipo de modelo probabilistico es el més adecua-
do. Aunque en el trabajo original de Ponte y Croft se utilizaba una distri-
bucién de Bernoulli multiple, la aproximacion mas exitosa es la que utiliza
una distribucién multinomial. La principal diferencia entre ambas aproxi-
maciones es que la aproximaciéon multinomial tiene en cuenta la frecuencia
de aparicion de los términos y no solo su presencia, como en el caso de la
Bernoulli multiple. Asi, si asumimos un modelo de lenguaje multinomial y
usamos un documento D para su estimacién, la expresién resultante! que nos
proporcionard la probabilidad de aparicién de una palabra w vendra dada
por la siguiente ecuacion:

frecy.p

D

donde frecy,,p es el nimero de veces que aparece la palabra w en el
documento D, y |D| es la longitud, o nimero de palabras, que aparecen
en dicho documento. Utilizando la expresién anterior podemos formular la
probabilidad de que la consulta () sea generada por el modelo de lenguaje
de D. Asi dada una consulta (Q que contiene los términos q1, qo, ..., ¢n, €sta
probabilidad se estimaria segun la siguiente expresion:

Pml(w\HD) =

n

p(Ql0p) = [ [ p(a:10p) (2.5)

i=1
Suavizado

El problema clasico que ocurre con la expresién anterior es que al ser un
producto de probabilidades parciales, en el caso de que uno de los términos de
la consulta no aparezca en el documento, es decir su probabilidad estimada
sea cero, el total de la expresién seria cero. Para solucionar este problema se
han propuesto diferentes técnicas de suavizado, que incorporan estadisticos
externos al documento de forma que la probabilidad de un término que no
aparece en un documento sea mayor que cero. Aunque existe un gran nimero
de técnicas para la realizacion de este suavizado, de forma experimental se
ha observado que dos son las que ofrecen un mejor resultado sin suponer un
coste computacional muy elevado (Zhai (2008), pag. 36). Ambos métodos se
basan en la realizacién de una interpolacién entre el modelo de lenguaje de la
coleccién y el modelo de lenguaje del documento (Zhai y Lafferty (2001b)):

1Usando el estimador de maxima verosimilitud.
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» Jelinek-Mercer: que realiza una interpolaciéon usando un coeficiente A
para controlar la cantidad de suavizado, quedando la expresion resul-
tante como:

(@) = [ ((1 - A)ﬂT’J n A-p(qi\c>)
1=1

siendo p(w|C) la probabilidad de que el término w aparezca en la
coleccién C'. Se puede observar que en el caso de que A sea igual a
cero se elimina el suavizado obteniendo una expresién equivalente a
la ecuacion 2.5, mientras que con A igual a 1, la estimacion se realiza
utilizando como muestra solamente la coleccién.

= Dirichlet: como con el método de Jelinek-Mercer se aplica también un
parametro que describe el grado de interpolacién, pero en este caso
el valor de dicho pardametro y por tanto su efecto se define de forma
relativa a la longitud del documento que se utiliza como muestra. Asi la
expresion queda como:

i 11 (_ Pl frecg,p 1 ,

Si comparamos esta expresiéon con el método de Jelinek-Mercer, po-
demos observar que ambos métodos serian equivalentes si fijamos A =
#\M' Por lo tanto la aproximacién de Dirichlet especifica un me-
nor suavizado para aquellos documentos de mayor longitud, lo cual se
ajusta a la intuicién de que aquellos documentos mas largos deberian
ser mejores estimadores. Asi en el caso extremo de que |D| — oo, se
eliminaria de la interpolacién la informacién de la coleccién.

Divergencia Kullback-Leibler (KL)

Una aproximacion distinta al uso de modelos de lenguaje para construir
funciones de ranking, es la basada en la divergencia Kullback-Leibler (KL).
La divergencia Kullback-Leibler (Kullback y Leibler (1951)) calcula la diver-
gencia entre dos distribuciones de probabilidad discretas segin la siguiente
expresion:

‘ P()
DKLPQ = PZlOg(—)
(PIIQ) = 3 Plotos
siendo n el nimero de distintos valores que pueden tomar las variables
aleatorias P y Q.
Este modelo se fundamenta en los trabajos presentados por Lafferty y
Zhai (Lafferty y Zhai (2001); Zhai y Lafferty (2001a)). En el modelo basado
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en la divergencia KL se parte de dos modelos de lenguaje, uno para la
consulta 0 y otro para cada documento 6p. De forma intuitiva podemos
asumir que mientras 6 captura el interés del usuario por el tema concreto
expresado en su consulta, p especifica el asunto del que trata el documento.
Partiendo de esta hipdtesis se puede aplicar la medida de divergencia KL, de
forma que mida la similitud entre ambos modelos. Asi, cuanto méas parecidos
sean ambos modelos mas arriba en el ranking aparecerd dicho documento.
Formalmente, dada una consulta ) y un documento D el valor asignado por
la funcién de ranking a D vendra dado por la siguiente expresion:

p(w|bq)
Score(D,Q) = ~Dr1(fgl|fp) = — Y p(wlbg) %
2" ulon)

siendo V' el vocabulario.

La estimacién de 0p puede realizarse de manera similar a como se desa-
rrolla en el modelo de Query Likelihood, mientras que la forma maés simple de
estimar 6 se basa en la distribuciéon empirica de las palabras en la consulta
segun la siguiente expresion:

frecwg
Q|
siendo frecy, g la frecuencia de aparicién del término w en la consulta Q y
|Q| el nimero total de palabras que contiene la consulta.

Relevance Model

Una tercera aproximacion del uso de modelos de lenguaje que se centra
en una estimacion mas adecuada de g, corresponde al modelo de recupe-
racién denominado Relevance Model. Este enfoque se centra en incorporar
informacién de relevancia al propio modelo. Asi, 6 se estima en base a un
conjunto de documentos considerados relevantes R, que suelen ser aquellos
que aparecen mas arriba en el ranking usando la aproximacién Query Li-
kelihood. De esta forma, la probabilidad de que una palabra sea generada
por O vendra dada por la media de las probabilidades de aparicién en cada
uno de los documentos de R, donde cada una de estas probabilidades par-
ciales es multiplicada por el valor de Query Likelihood obtenido para dicho
documento segtn la consulta original. Es decir, se utiliza el valor de Query
Likelihood obtenido como factor que describe la importancia del documen-
to D, mientras se toma como probabilidad de aparicion de una palabra,
la probabilidad promedio a partir de los distintos modelos de lenguaje del
conjunto de documentos considerados relevantes. Esta aproximacion se pue-
de observar como el calculo de una media ponderada de la probabilidad de
aparicion de la palabra en el subconjunto R.

Este modelo permite ademads incluir un factor de probabilidad a prio-
ri p(0p), que describe la probabilidad de que un documento sea relevante
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debido a otras caracteristicas, como por ejemplo su valor de PageRank o
antigiiedad.

Formalmente, la probabilidad de que un término haya sido generado
por el modelo de lenguaje de la consulta, segtin la aproximacién Relevance
Model, se define con la siguiente expresion:

m
p(wlbg) = > p(wlfp)p(¥n) [ [ pla:lép)
0p€O i=1

donde O corresponde a los modelos de lenguaje de cada uno de los docu-
mentos de la coleccion; [~ p(gi|0p) es el valor de Query Likelihood calcu-
lado usando la consulta original, siendo m la longitud de la consulta; p(6p)
es el factor a priori y p(w|fp) es la probabilidad de que w haya sido generado
por el modelo del lenguaje del documento. De esta forma aquellos términos
que aparezcan en los documentos mas relevantes segin Query Likelihood,
tendrdn mayor probabilidad de haber sido generados por 6g.

Existe una segunda versién de Relevance Model denominada modelo 2
(Lavrenko y Croft (2001)) muy similar a ésta, pero en la que se calcula la
probabilidad de aparicién de una palabra usando documentos en los que
aparecen w y al menos un término de la consulta original.

Una vez realizado un repaso por los distintos modelos de recuperacion
maés relevantes para este trabajo, a continuacién se profundiza en cémo estos
modelos son evaluados bajo el denominado paradigma Cranfield.

2.2. Cranfield y calidad de respuesta

Dentro del campo de la recuperacién de informacion y desde sus inicios,
se ha mostrado como indispensable la existencia de una plataforma de prue-
bas suficientemente robusta, que permitiera medir la efectividad de los dis-
tintos modelos o métodos aplicados. Esta es la razén por la cual historica-
mente han aparecido una serie de colecciones que han ido incrementando
con los anos su tamano y robustez (Voorhees (2002)).

En lineas generales una colecciéon de pruebas debe consistir de tres com-
ponentes principales que permitan la evaluacién de distintos sistemas:

= Un conjunto de documentos.

= Un conjunto de necesidades de informacion o “topics”, que se resuelvan
al menos en parte, en el conjunto de documentos utilizado.

= Un conjunto de juicios de relevancia, que consisten en una asociacion
entre cada necesidad informativa y cada documento. Esta asociacién
se ha definido habitualmente en términos binarios, pudiendo tomar
dos valores, relevante o no relevante, y por tanto indicando cuando un
documento es relevante para una necesidad de informacién concreta.
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De esta forma, es trivial conseguir un listado de aquellos documentos rele-
vantes dada una necesidad de informacién, para posteriormente comparar
esta lista con otra obtenida a través del método de recuperacion que se
pretenda evaluar.

Con el objeto de obtener una perspectiva historica de la evolucion de
las colecciones a lo largo de los anos, se presenta un breve repaso sobre las
colecciones mas destacadas en el campo de la recuperacion de la informacion.

= The Cranfield Collection, fue la coleccion pionera y data de los anos 50
del siglo pasado, contenia 1398 restiimenes de articulos que aparecieron
en revistas especializadas en aerodinamica. Ademds se propusieron un
total de 225 necesidades informativas sobre la coleccion. En la actua-
lidad esta coleccion estd en desuso ya que su pequeno tamano la hace
muy poco representativa.

» Text Retrieval Conference, méas conocida como TREC, es una confe-
rencia de cardcter anual organizada por el NIST?. El objetivo de esta
conferencia es el de construir una serie de plataformas de pruebas pa-
ra la evaluacién en el campo de la recuperacion de la informacién.
TREC se subdivide en distintas tareas o “tracks”, que se centran en
un problema concreto, como pueden ser secciones especializadas en la
Web, centradas en la recuperacién de contenidos multimedia, orienta-
das a la empresa u otras. En relacién a la recuperacién de informacién
“ad-hoc”, destacan las siguientes colecciones utilizadas a lo largo de
los anos en el curso de distintas tareas llevadas a cabo en TREC. La
coleccion de documentos TREC Vol. 4 +5 se empled para la tarea de
“Robust” en los anos 2004 y 2005 y contiene alrededor de 528.000 do-
cumentos con un tamano total de casi 2 Gigabytes (Voorhees (2006)).
El conjunto de necesidades de informacién disponibles para dicha co-
leccién alcanza el nimero de 250 junto a sus correspondientes juicios
de relevancia. Un primer paso para la evaluacion de los sistemas en
el entorno de la Web, fue la construccién de la coleccion WT'10g, esta
coleccién posee més de millén y medio de paginas Web (Chiang et
al. (2005)), y existen disponibles para ella 100 necesidades de infor-
macién. En los ultimos afios y para el entorno Web se ha construido
la coleccion GOV2, que incluye méas de 25 millones de paginas web
(Clarke et al. (2005)) y para la que hay disponibles 150 necesidades
de informacion.

= CLEF se puede considerar el TREC europeo. Debido a la diversidad
lingiifstica existente en Europa se creé un congreso al estilo TREC de
caracter anual, pero centrado sobre todo en recuperacién de informa-
ciéon multilingiie y en la construccién de recursos de evaluacion para
dicho objetivo.

2NIST: Instituto Nacional de Estdndares y Tecnologfas de los EEUU.
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= Finalmente destacar otras colecciones como aquellas generadas por el
NTCIR, que se centra en la construccion de colecciones para entorno
multilingiie pero dentro del &mbito de los paises del este asidtico.

2.2.1. Medidas de evaluacion

Una vez seleccionada la coleccion y las distintas necesidades de informa-
cion sobre dicha coleccién, debemos definir qué medidas de evaluacién seran
las utilizadas. El objetivo de las medidas de evaluacién es mostrar cuanti-
tativamente la validez de las distintas técnicas propuestas, es decir, medir
como de acertada es una aproximacién para una coleccién especifica. Las
dos medidas basicas més extendidas son la precision y la cobertura. Sobre
estas medidas se ha construido todo un modelo de evaluacién, que se des-
cribird a continuacién, y que se ha convertido en un estandar en el campo
de la recuperacion de la informacion.

Cobertura

Dada una consulta @, realizada sobre una coleccion C, se denomina
cobertura, al nimero de documentos relevantes recuperados en C en base
a (Q, dividido por el ntmero total de documentos relevantes en C' segin @,
esto es:

numero de documentos relevantes recuperados

Cobertura = — —
numero de documentos relevantes en la coleccion

De forma intuitiva se puede describir la cobertura como la capacidad de
recuperar de la coleccién el maximo nimero de documentos relevantes. La
cobertura se mueve entre los valores cero y uno, cero en el peor caso, es
decir cuando no recuperamos ningin documento relevante, y uno cuando
recuperamos todos los documentos relevantes existentes en nuestra coleccion.

En contra de la medida de cobertura se puede alegar que simplemente
recuperando todos los documentos de nuestra coleccion, relevantes o no re-
levantes, conseguiriamos una cobertura igual a uno. Otra caracteristica de
la cobertura es que crece con el niimero de documentos recuperados, es de-
cir dibuja una funcién creciente, que esta correlacionada con el ntmero de
documentos recuperados.

La medida de cobertura es muy valorada en entornos en los que se hace
imprescindible obtener todos los documentos que se consideran relevantes
dada una necesidad informativa, y la omisién de algin documento no sea
aceptable. Pensemos por ejemplo en un sistema de informacién juridica o
de historiales médicos en los que es imprescindible acceder a todos los do-
cumentos relacionados con un caso concreto.

En cambio en un entorno tan de moda en la actualidad como la Web, la
medida de cobertura no es muy apreciada, ya que el nimero de documentos
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relevantes para una necesidad de informacion puede ser muy elevado, del
orden de cientos de miles o millones de documentos. Es en este ambito
donde mas se valora la siguiente medida que se describe, la precisién.

Precisién

Dada una consulta @, realizada sobre una coleccion C, se denomina
precisién, al nimero de documentos relevantes recuperados en C' en base a
Q, dividido por el nimero total de documentos que se hayan recuperado,
esto es:

numero de documentos relevantes recuperados

Precision = -
numero total de documentos recuperados

Es decir, se calcula la fraccién de documentos relevantes recuperados res-
pecto al total de los recuperados. Por tanto, suministra una medida de lo
“precisos” que somos al recuperar. El valor ideal serd 1 y solo ocurrird en
caso de que todos los documentos recuperados sean relevantes. Cuantos mas
documentos no relevantes se recuperen menor sera el valor de precisiéon. Un
sistema ideal tendria cobertura y precisién igual a uno. Para conseguir este
ideal respecto a una necesidad de informacion, seria necesario recuperar los
documentos relevantes, y ninguno mas.

En la realidad este ideal es dificilmente alcanzable. Es mds, se da que
la precisién y la cobertura son medidas que evolucionan inversamente, esto
es, a mayor cobertura disminuird la precisién y viceversa, como se puede
observar en la Figura 2.2.

Precisién a k

Una extension a la medida de precisién basica, seria la precisién a k
(P@k). Esta medida indica la precisién obtenida en el conjunto de los pri-
meros k documentos recuperados. Esta medida es muy valorada en entornos
en los que se considera fundamental responder al usuario con una lista de
documentos ordenada por relevancia. Un ejemplo cldsico es la Web, donde
es muy importante conseguir valores de precisién muy altos para k igual al
numero de resultados que muestra por defecto un buscador en la primera
pagina. Es importante entender que en este entorno se prima devolver el
mayor nimero de documentos relevantes para k pequenos. Obviamente, no
es esperable que un usuario navegue hasta la pagina 5 o 6 de resultados de
un buscador cualquiera, hasta encontrar la pagina que le interese. Una criti-
ca a la utilizacion de esta medida, seria el hecho de que penaliza mucho las
necesidades informativas con un ntimero pequeno de documentos relevantes
respecto a otra que tuviera un numero elevado de documentos relevantes.
Esto dificulta en gran medida, la comparacion entre los valores obtenidos
por dos necesidades de informacién distintas.
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Figura 2.2: Grafica tipica de los valores obtenidos de Precisién respecto a
los de Cobertura.

Medida F

El problema que surge con la utilizacién de precisién y cobertura, es
consecuencia de manejar dos medidas diferentes y que tienden a mostrar
un comportamiento inverso la una respecto a la otra. Esto ha llevado a
construir funciones de evaluacién mas sofisticadas que permiten cuantificar
una medida que combine ambas.

Una primera aproximacién serfa la utilizacién de la “medida-F” (van
Rijsbergen (1979), pag. 134), que es una funcién que combina ambas medidas
mediante una media armoénica con pesos. Asi la “medida-F” con los valores
a = 1/2 y B = 1, que establece la misma importancia para precisiéon y
cobertura se expresaria como:

_2pC
=T Pye
siendo P la precision y C' la cobertura.

MAP

MAP se ha convertido en uno de los estdndares de facto para la comuni-
dad de recuperacién de la informacion en los ultimos anos, especialmente en
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relacion a TREC y a la recuperacion de tipo “ad-hoc”. MAP cuyo significa-
do es “Mean Average Precision”, calcula una media de la precisién hallada
a distintos niveles de cobertura. Estos niveles de cobertura son tantos como
documentos relevantes se recuperen. Asi, se toma una medida de precisiéon
cada vez que un sistema recupera un nuevo documento relevante.

En la literatura relacionada existen diversos trabajos que defienden la
bondad de MAP para la evaluaciéon de sistemas de recuperacién de infor-
macién, basandose en dos caracteristicas principales. El hecho de que MAP
es capaz de suministrar un valor Unico que combina precisiéon y cobertura
de forma adecuada y su sensibilidad a pequenas diferencias de rendimien-
to entre sistemas, lo que la convierte en una medida muy fiable (Buckley
y Voorhees (2000); Sanderson y Zobel (2005)). Dicha sensibilidad tiene su
soporte, en el hecho de que utiliza toda la informacién disponible de do-
cumentos juzgados como relevantes, en combinacién con las diferencias en
relacion a la posiciéon que ocupan dichos documentos en el ranking, al ser
recuperados.

Formalmente, sea un conjunto de documentos relevantes:

Rel = [dl,dz,. .o ,dn]

de cardinalidad n para una consulta ¢ y sea R; el conjunto de documentos
previamente recuperados antes de recuperar el j-ésimo documento relevante
del conjunto Rel. Se define la precisién media, “Average Precision” (AP),
como:

1 n
AP = - ]Z:; Precision(R;)
Es decir, se calcula la precision media interpolada usando cada punto
donde existe un cambio en la cobertura de los documentos recuperados.
Esta ecuacion se puede extender facilmente para el caso de querer ob-
tener el promedio de la precision media de un conjunto de consultas ) =

[C]1,C]2,- . an]

1 m 1 n
MAP = — — Precision(R;
2 3 Pt

Es decir simplemente se calcula la media aritmética entre los distintos
valores de AP para cada necesidad informativa, obteniendo de esta forma el
valor de MAP.

Estas son algunas de las medidas mas habituales aplicadas en la evalua-
ciéon cuantitativa de la calidad de un conjunto de documentos devueltos a
partir de una consulta. De manera mas especifica, MAP es la medida de
evaluacién que se utiliza mayoritariamente en esta tesis, ya que se considera
un estandar en la actualidad, para evaluar la validez de las distintas técnicas
propuestas.
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2.3. Refinamiento de consultas

La calidad de la respuesta de un sistema de recuperacion de informa-
cion, depende en gran medida del acierto del usuario a la hora de expresar
su necesidad de informacién. En el caso de que la consulta no describa acer-
tadamente la idea o concepto que se desea expresar, cualquier sistema se
vera incapaz de recuperar aquellos documentos que satisfagan las expecta-
tivas del usuario.

Este problema ocurre con bastante frecuencia, ya que es comun que los
usuarios no sean capaces de expresar con exactitud aquella informacién que
desean recuperar, bien porque no sepan exactamente que estan buscando o
simplemente porque el vocabulario que utilizan no se corresponde con aquél
que aparece en los documentos mas relevantes. Sin embargo, si a ese mismo
usuario se le suministra una muestra de documentos potencialmente relevan-
tes, le resultara relativamente facil reconocer aquellos que son de utilidad
para él. Este hecho ha provocado el desarrollo de diversos modelos, que apro-
vechandose de esta caracteristica, son capaces de incorporar informacion de
relevancia a la consulta original, con el objetivo de mejorar la calidad de la
respuesta que se devolverd al usuario. Este tipo de metodologias se denomi-
nan de forma genérica técnicas de Refinamiento de la Consulta o segiin la
terminologia original Relevance Feedback.

Aproximaciones al refinamiento de consultas

La muestra de documentos relevantes se puede obtener bien de forma
explicita, solicitando al usuario que indique que documentos considera rele-
vantes, o bien de forma automaética es decir tratando de inferir en base a la
consulta original un subconjunto de documentos relevantes.

Existen diversos métodos que permiten modificar la consulta original a
partir de la muestra obtenida. En lineas generales, estas técnicas consisten
en seleccionar de un conjunto de términos candidatos, que habran sido ex-
traidos de los documentos considerados relevantes, aquellos que permitan
recuperar un mayor nimero de documentos adecuados para la necesidad de
informacién original.

Existen métodos especificos para cada modelo tedrico de recuperacion
que actian a modo de extensiones para estos. Asi, para el modelo de es-
pacio vectorial y aquellos basados en el esquema de pesado TF-IDF nos
encontramos con el método de Rocchio (Rocchio (1971)). En relacién con el
modelo probabilistico destacan las distintas propuestas realizadas por Ro-
bertson (Robertson (1986, 1991)) mientras que para el caso de los modelos
de lenguaje destaca la aproximacion Relevance Models que aparece en La-
vrenko y Croft (2001). Un analisis més detallado sobre los distintos métodos
de refinamiento de consultas escapan del ambito de esta tesis, pero una des-
cripcién en gran detalle puede encontrarse en Ruthven y Lalmas (2003).
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Este tipo de metodologias se ha mostrado bastante efectiva cuando la
informacién de relevancia parte del usuario que ha expresado la necesidad
de informacién. En cambio, la utilizaciéon de métodos automaticos no ha
sido tan exitosa. Tipicamente el problema que ocurre con la aplicacién de
los métodos automaticos, es la dificultad para inferir qué es relevante para
el usuario a la hora de obtener la muestra necesaria de documentos relevan-
tes. La calidad del resultado obtenido tras la aplicacion de estos métodos
depende en gran medida del acierto a la hora de seleccionar documentos
realmente relevantes, hecho este que depende principalmente de la calidad
de la consulta original. Por tanto, se hace dificil prever cuando una consulta
modificada mediante métodos automaticos obtendrd una mejor respuesta
respecto a la consulta original especificada por el usuario.

Stemming: Un caso de uso de refinamiento de consultas

Estudios relacionados con las limitaciones que presentan los métodos
automaticos de refinamiento, y que en cierta manera estan entre las bases
de algunas de las ideas que se desarrollardan en esta tesis, aparecen en los
siguientes trabajos (Araujo et al. (2010), Pérez-Agiiera et al. (2008), Araujo
y Pérez-Agiiera (2008)). En estos, se presentaba un método de optimizacién
basado en heuristicas, que ayudaba a seleccionar adecuadamente aquellos
conjuntos de términos que incrementaban la calidad de la respuesta respecto
a la consulta original, para el caso concreto del stemming.

El stemming es un preproceso a la indexacién de contenidos realizado
sobre el texto que aparece en los documentos a indexar. Esta técnica se
utiliza habitualmente con el fin de reducir distintas palabras a sus raices
morfoldgicas comunes, por ejemplo eliminando las distintas variaciones para
una misma palabra como plural, gerundio o género (Baeza-Yates y Ribeiro-
Neto (1999), cap. 7). La intuicién detras de la utilidad del stemming se basa
en que es capaz de agrupar conceptos similares expresados con palabras dis-
tintas que comparten la misma raiz. Aunque la intuicién anterior parece
perfectamente plausible, no existe una clara posicion en la literatura acerca
de si la aplicacién de procesos de stemming, mejora la calidad de las respues-
tas como aparece reflejado en el trabajo Fox (1992). Es relativamente fécil
encontrar ejemplos en los que la aplicacién del stemming danaria claramen-
te el rendimiento de una consulta. Por ejemplo, en el caso de las palabras
beber y bebes ambas comparten la misma raiz aunque por el contrario los
conceptos a los que se refieren son radicalmente distintos.

El proceso de stemming, que se suele realizar de forma previa a la cons-
truccion del indice de documentos, también puede realizarse en tiempo de
consulta de forma similar al refinamiento de consultas, es decir, anadiendo
aquellas palabras que compartiendo raiz con los términos de la consulta ori-
ginal se espera que puedan mejorar la calidad de la respuesta. Este era uno
de los objetivos propuestos en los trabajos mencionados previamente, ana-
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lizar el comportamiento del proceso de stemming en tiempo de indexacion,
respecto a su aplicacién en el momento de busqueda.

En Araujo y Pérez-Agiiera (2008), se comprobaba experimentalmente
que la introduccién del conjunto total de palabras que comparten la misma
raiz a la consulta original provocaba un descenso importante en la calidad
de los resultados obtenidos respecto a la utilizaciéon de la consulta original.
Para mejorar dichos resultados, se proponia la aplicacién de un método de
optimizacién basado en heuristicas que permitiera, en un tiempo razonable,
seleccionar aquel subconjunto de términos més adecuado para la consulta
original. El principal problema para seleccionar el subconjunto de términos
6ptimo, es el ingente ntimero de posibles soluciones que impide una evalua-
cién exhaustiva de la calidad de cada una de las alternativas. Asi, se opta
por aplicar un método de optimizacién basado en algoritmos genéticos, jun-
to con una funcién de ajuste que fuera capaz de estimar la adecuacién de
un subconjunto especifico de términos para realizar la expansion.

La funcién de ajuste propuesta se basaba en el calculo del coseno entre
la consulta expandida y el documento recuperado en primer lugar con dicha
consulta. De esta forma, se esperaba que un subconjunto de términos candi-
datos fuera mas adecuado cuanto mas cercano a 1 fuera el valor del coseno
calculado entre la consulta modificada y el documento recuperado en primer
lugar con dicha consulta. La idea de usar como funcién de ajuste el coseno
se basa en la intuicién de que era mas probable que aquellos términos con-
ceptualmente mas cercanos co-aparecieran en el mismo documento, lo que
por tanto eleva el valor del cémputo del coseno; simultdaneamente aquellas
palabras que compartiendo raiz describieran conceptos alejados aparecerian
juntos en un menor nimero de casos, como en el ejemplo anterior en relacién
a los términos beber y bebe.

Una de las principales conclusiones que se extrajeron a partir de este
trabajo, fue comprobar experimentalmente que el valor obtenido al calcular
el coseno estd relacionado en cierto grado con la idoneidad de un documento
respecto a la consulta con la que fue recuperado. Esta primera observacion,
se encuentra entre los fundamentos del trabajo que se pretende realizar en
esta tesis. Esto es, se desea comprobar si el calculo de ciertos estadisticos
sobre los valores asignados por las distintas funciones de ranking, permiten
predecir la calidad de la respuesta dada por un motor de busqueda. Esta
hipétesis se englobaria dentro del campo de la prediccién del rendimiento de
consultas o Query Performance Prediction (QPP)?, siendo éste un campo
de investigacién en pleno desarrollo dentro de la RI y que se describe en
detalle en la siguiente seccién.

3En la literatura actual es comin encontrar como sinénimos de Query Performance
Prediction a QPP, prediccién del rendimiento de consultas o prediccién de la calidad de
consultas, por lo que en este trabajo se utilizaran indistintamente.
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2.4. Prediccion del rendimiento de consultas (QPP)

En los dltimos anos se ha observado un creciente interés en el campo
de la prediccién de la calidad de consultas por parte de la comunidad de
recuperacién de informaciéon. Prueba de este hecho, es el elevado nimero
de publicaciones relacionadas que han ido apareciendo en algunas de las
conferencias de mayor impacto en el area.

Uno de los hitos dentro del campo de la prediccion de la calidad de las
consultas fue la publicacién de los trabajos realizados por Cronen-Townsend
et al. (2002). En este articulo se introducfa un nuevo método de prediccién
denominado Clarity Score, que mostré la posibilidad de realizar predicciones
con cierto grado de éxito. Ademads, en esta publicacién se plasmé lo que
se convertiria en el marco de investigacién clasico en la investigacién de
este tipo de técnicas. Posteriormente, los trabajos desarrollados por Cronen-
Townsen junto a Bruce Croft dieron lugar a la publicacién de la tesis doctoral
Zhou (2007), donde se resumia la investigacién realizada en este campo por
los autores.

Los distintos métodos de prediccion del rendimiento de consultas tratan
de estimar, si para una consulta especifica expresada por un usuario, un
sistema serd capaz de recuperar un conjunto de documentos que sean rele-
vantes. Es decir, el principal objetivo de la prediccién es estimar la calidad
del conjunto de documentos devueltos a un usuario en ausencia de juicios de
relevancia, o lo que seria equivalente predecir los valores de calidad obtenidos
usando medidas de evaluacién estandar.

El rendimiento de un método de prediccion, y por tanto de la calidad de
sus predicciones, se evaliia en términos de correlacion entre las estimaciones
realizadas por el método de prediccién y la medida de calidad que se con-
sidera objetivo. De hecho, la evaluaciéon de un método de prediccion tiene
una fuerte dependencia con la medida de calidad seleccionada respecto a la
cual, se desea que las estimaciones muestren la maxima correlaciéon. En la
gran mayoria de los trabajos relacionados, la medida de calidad a predecir
suele corresponder con la precision media AP.

En la Figura 2.3 se puede observar graficamente los componentes basi-
cos que forman un esquema genérico de prediccién, donde a partir de una
consulta se obtienen las predicciones sobre los valores de calidad objetivo
que se calculan usando los juicios de relevancia.

Formalmente, dado un conjunto de N consultas @, los valores de ca-
lidad que obtiene cada una de las consultas segiin una funcién objetivo
Objg1,00bjg2,...,0bjqn, y las estimaciones obtenidas con un método de
prediccion cualquiera Prg1, Prgs, ..., Prgn, la calidad de las estimaciones
se evalia segun la siguiente expresién:
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Figura 2.3: Estimaciones vs. funcién de calidad objetivo.

Vg.cqeorr(Objgi, Pyi)

donde corr corresponde con la medida de correlaciéon que se desee utili-
zar.

La habilidad principal que aniade la inclusiéon de las diversas técnicas de
prediccién en un sistema de RI, es que el sistema de recuperacion, en base a
la informacién de calidad estimada, puede llevar a cabo medidas especificas
que mejoren los procesos de busqueda. Por ejemplo, en el caso de que la
respuesta obtenida con la consulta original no tuviera calidad suficiente,
permitiria indicar al usuario que dadas las caracteristicas de su consulta no
es posible suministrarle documentos de calidad, por lo que podria sugerirle
modificar la consulta de forma que ésta fuera mas adecuada.

Existen dos tipos de aproximaciones principales a la hora de realizar la
prediccion. Asi, se distingue entre aquellos métodos que realizan la predic-
cién previamente a la recuperacién, denominados métodos Pre-Retrieval, y
aquellos otros que la realizan posteriormente a la recuperacion, denominados
métodos Post-Retrieval.

La principal diferencia entre ambas aproximaciones radica en la utili-
zacion del conjunto de documentos devueltos a partir de una consulta para
realizar la prediccién. Asi, mientras los primeros no utilizan esta informacion,
los métodos Post-Retrieval utilizan la lista de resultados para realizar sus
predicciones. Como consecuencia de este hecho se considera que en general
los métodos Post-Retrieval realizan predicciones mas acertadas ya que cuen-
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tan con mayor informacion, los documentos recuperados en primer término,
aunque este hecho implica un coste computacional mas elevado.

2.4.1. Métodos de prediccion Pre-Retrieval

Este tipo de métodos realizan sus predicciones independientemente del
conjunto de documentos que devolveria un SRI dada una consulta y como
consecuencia son menos dependientes del modelo de recuperacion aplicado.
Este hecho implica que su unica fuente de informacién, a la hora de pre-
decir, son los propios términos que componen la consulta, y por tanto los
distintos estadisticos de estos términos calculados en base a la coleccion de
documentos u otras fuentes externas.

Este tipo de aproximaciones se centran en la estimacion de la dificultad
de una consulta de forma general, mas alld del rendimiento de dicha consulta
en un sistema particular. Aunque, puesto que la evaluaciéon de un método de
prediccién se realiza respecto a la calidad obtenida por un sistema concreto,
las aproximaciones Pre-Retrieval también muestran cierta dependencia res-
pecto a las caracteristicas del sistema, a partir del cual se obtiene el valor
de la medida objetivo.

Existe un nimero muy amplio de métodos de prediccién de tipo Pre-
Retrieval. En especial destacan los trabajos publicados en He y Ounis (2004)
y He y Ounis (2006). En ambos trabajos los autores describen la especifi-
cidad de una consulta como una de las caracteristica principales a la hora
de estimar la calidad de la respuesta dada a dicha consulta. Asi, los autores
argumentan que las consultas mas especificas obtendrdn una respuesta de
mayor calidad respecto a aquellas mas generales o ambiguas. En base a esta
suposicion, los autores presentan una familia de métodos de prediccion basa-
dos en la especificidad de la consulta y en como estimar dicha caracteristica
a partir de los términos de ésta.

La aproximacién maés sencilla se basa en la longitud de las consultas,
partiendo de la intuicién de que las consultas que cuentan con mas palabras
son mas especificas. Asi, esta primera aproximacion a la prediccion se basa en
el nimero de términos que contiene una consulta, obviando las denominadas
palabras vacias.

Basados en IDF o ICTF

Otro conjunto de métodos de prediccién propuesto por los mismos au-
tores, corresponde a los métodos basados en la frecuencia inversa de docu-
mento (IDF). Dicho estadistico es un componente bésico en la mayoria de
las funciones de ranking y mide lo discriminante que es un término para una
coleccién. Asi, si un término aparece en un gran nimero de los documentos
de la coleccién se considera poco discriminante, ya que al incorporarlo a una
consulta recuperarda un numero muy elevado de documentos. Los autores
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destacan dicho estadistico como una caracteristica importante que permite
estimar la dificultad de una consulta, basandose en lo expuesto previamente
por Pirkola y Jarvelin (2001). Utilizando esta misma idea los autores defi-
nen diferentes métodos de predicciéon basados en IDF. La intuicién comun
a todas estas propuestas es estimar “como de especifica es la consulta”. Da-
da una consulta ) que contenga los términos ti,ts, ..., t,, los métodos de
prediccién propuestos se definen formalmente como a continuacion:

= El valor de prediccién viene dado por el mayor valor de IDF encontrado
en los términos de la consulta:

IDF,ay = argmaxy,cq(IDF(t;))

= El valor de prediccién viene dado por el menor valor de IDF encontrado
en los términos de la consulta, por lo que el valor de prediccién debe
ser inversamente proporcional a la calidad de la respuesta:

IDF,in = argmingcqo(IDF(t;))

= El valor de prediccién viene dado por el promedio de los valores de
IDF de la consulta:

1 n
IDFapg = — Z IDF(t;)
=1

Siguiendo con la idea de la especificidad de la consulta, los autores de-
finen dos nuevos métodos de prediccién cuyo objetivo es estimar la distri-
bucién de los valores de IDF que toman los términos de la consulta. Asi,
dicha distribucién se estima basdndose en la desviacion estandar o en el
ratio encontrado entre el méximo y minimo valor de IDF, como aparece a
continuacion:

= Basado en la desviacién:

n

1 -
= = | = IDF,, — IDF})?
Y1 = O0IDF - izl( t; t)

siendo I DF; el valor promedio de IDF para todos los términos de la
consulta Q.

= Basado en el ratio entre el maximo y el minimo I DF"

 IDFpax
2= TDFin
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Los métodos de prediccion anteriores, v; y 72, tienen como principal
limitacién que para consultas de un solo término el valor que se obtiene
permanece constante. Para el caso de la desviacion serd equivalente a cero,
ya que la desviacion de un unico elemento es siempre cero, y para el caso
del ratio entre méximo y minimo sera uno, ya que para consultas de un solo
término IDF,,.e = IDFyip.

Es interesante destacar que aunque los autores de este trabajo definen

IDF' como
. lOgg(N+0,5)/Nt

IDF(t) = loga(N + 1)
donde N; es el nimero de documentos donde aparece el término t y N
es el numero total de documentos en la coleccién, trabajos desarrollados
posteriormente (Hauff et al. (2008a)) muestran similares resultados a los
obtenidos por los autores con el uso de la formulacion clasica de IDF, esto

€s: N
IDF(t) =1 —
(0 =tog (7 )

Otra familia de métodos de prediccién que se basa igualmente en la
especificidad de la consulta son aquellos que en lugar de utilizar IDF se
decantan por el uso de ICTF (He y Ounis (2004) y He y Ounis (2006)).

ICTF corresponde con las siglas en inglés de Inverse Collection Term
Frequency, o en espanol frecuencia inversa de un término en la coleccién. La
idea que subyace detras de ICTF es equivalente a la aplicada en IDF ya que
ambas medidas representan de forma similar la capacidad de recuperacién
de un término especifico. Asi, mientras IDF utiliza el nimero de documentos
donde aparece el término, ICTF utiliza la frecuencia total en la coleccién.

El valor ICTF para el término ¢ se define de la siguiente forma:
longitud(C)

frec(t)
esto es, el numero de términos que aparecen en el conjunto de documentos
de la coleccién, dividido por el nimero de veces que aparece el término ¢
en la misma coleccién. Asi, de forma similar a como se definia el método
de prediccién IDF,4, los autores definen un nuevo método de prediccién
calculando el promedio de los valores de ICTF para los distintos términos de
la consulta, quedando la expresiéon como se observa en la siguiente ecuacion:

ICTF;, =

1n
AvICTF = - » ICTF(t;
vIC ~> ICTF(t)

i=1

Simplified Clarity Score

Una nueva aproximacion que se fundamenta en la misma intuicién que
hay detrés de Clarity Score aparece en He y Ounis (2004). Los autores deno-
minan a este método Simplified Clarity Score (SCS), y es una simplificacién



2.4 Prediccién del rendimiento de consultas (QPP) 41

del modelo de Clarity Score para el caso Pre-Retrieval. Dicho método se
fundamenta en las diferencias que pueden ser encontradas entre el modelo
de lenguaje de la consulta respecto al de la coleccion. La diferencia entre
ambos modelos de lenguaje se computa con el calculo de la divergencia
Kullback-Leibler, de forma similar a como se realiza en Clarity Score.

La principal diferencia con Clarity Score aparece a la hora de estimar
el modelo de lenguaje de la consulta. Aqui dicha estimacién se computa
utilizando solamente el conjunto de términos que aparecen en la consulta,
de forma que el modelo de lenguaje para una consulta ¢ que contenga el
término ¢; se define como:

frec(q;
Pri(gilg) - L%
n
donde n es el nimero total de términos que aparecen en la consulta;
mientras que el modelo de la coleccién se estima como es habitual:

frec(q)
Pml(¢;|C) = 7——F—=
mi(a|C) longitud
siendo longitud el nimero de términos de la coleccion. Formalmente SCS
se define:

Pml(q:|Q)

=) Pmi(alQ)loga =
3OS Z ml(%’@)lompml(qi\c)

i=1
para una consulta ) que contenga n términos.

La idea que subyace a este método es estimar la coincidencia entre el
modelo de lenguaje de la consulta y el de la coleccién, de tal forma que si di-
cha diferencia es minima, se considera que la consulta es poco discriminante
ya que se ajusta al total de la coleccién. Por el contrario, en el caso de que
dicho valor de divergencia sea elevado implica que la consulta es especifica y
que por tanto la calidad de la respuesta sera elevada. Es importante desta-
car que una alta divergencia también podria implicar que el asunto del que
trata la consulta carezca de representacién a lo largo de la coleccidn, lo que
nos llevaria a obtener una pobre respuesta para dicha consulta.

Alcance de la consulta

Finalmente los autores proponen el método QueryScope centrado en me-
dir el grado de alcance de la consulta, es decir la representatividad de la
consulta en la coleccion.

QueryScope utiliza como estimador el nimero de documentos que con-
tienen al menos alguno de los términos que aparecen en la consulta original.
De manera intuitiva podemos suponer que si encontramos un gran nimero
de documentos que contengan algin término de la consulta, ésta serd me-
nos especifica y por tanto el valor de prediccién que describa la calidad de
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la consulta debera ser menor. Asi QueryScope se define segin la siguiente
expresion:

N,
QueryScope = —logﬁq

donde N, es el nimero de documentos que contienen al menos un térmi-
nos de la consulta y N es el nimero total de documentos que aparecen en
la coleccién.

Similitud entre la consulta y la coleccién

Otra familia de métodos de prediccién que ha mostrado cierto poten-
cial aparece en los trabajos de Zhao et al. (2008), donde se presentan dos
enfoques diferentes de métodos de prediccién. En primer término aparecen
aquellos basados en lo que los autores denominan Collection Query Simi-
larity o SCQ, que corresponde con una combinacién de los valores de IDF
e ICTF obtenidos a partir de los términos que aparecen en la consulta.
Como se ha observado anteriormente la obtenciéon de valores elevados para
cualquiera de ambos estadisticos puede implicar una mayor calidad en la
respuesta a obtener, por lo que de forma natural la combinacién de ambos
valores deberd seguir un comportamiento similar. A partir de esta idea los
autores definen SC(@Q como aparece a continuacion:

N
SCQ = (1+In(cf(q)))in <1 + df(qi)>

donde c¢f(g;) es el nimero de veces que aparece el término de la consulta
q; en la coleccién, df(q;) es el nimero de documentos en los que aparece el
término de la consulta ¢; y N es el nimero de documentos en la coleccion.

A partir de la expresion anterior los autores definen los siguientes méto-
dos de prediccion en base a distintas variaciones calculadas sobre el valor
SC(Q para cada uno de los términos:

s SumSCQ: La suma de los valores de SC() para todos los términos de
la consulta original Q.

s MazSCQ: El valor maximo de SC( sobre los valores de Q.

s AvgSCQ: El promedio de los valores de SCQ para todos los términos
de la consulta.

Como segunda aproximacién en el mismo trabajo (Zhao et al. (2008)),
los autores proponen un enfoque basado en la variabilidad de los términos
de la consulta original. Asi, en esta aproximacién los autores sugieren la
variabilidad de los pesos asignados por la funcién de ranking, a cada uno de
los términos de la consulta como indicio de la calidad de ésta.
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La intuicién en la que se fundamenta esta nueva aproximacion se basa en
observar si el peso asignado a un término unico de la consulta ¢; es equiva-
lente o muy similar en una gran mayoria de los documentos de la coleccién
en los que dicho termino aparece. En este caso se puede asumir la no exis-
tencia de evidencias que permitan decidir cual de estos documentos es mas
relevante dado ¢;. Los autores deciden utilizar un esquema de pesado basado
en TF-IDF, de forma que a un término g; se le asigna el valor weight(q;,d)
para el documento d.

A partir de esta idea los autores proponen dos expresiones distintas que
se fundamentan en el andlisis de la variabilidad. Asi, por un lado proponen el
sumatorio de las desviaciones SumV AR, y por otro AvV AR o el promedio
de las desviaciones de cada término. Por tanto AvV AR es equivalente al
valor obtenido con SumV AR dividido por el nimero de términos n de la
consulta, esto es %SumVAR, donde SumV AR se define como:

qi€d

SumV AR = Z \/% Z(weight(qi, d) — weight,,)?
: qi
i=1

siendo weight,, el promedio de los pesos asignados a g; en los documentos
donde aparece ¢; y n el nimero de términos que componen la consulta.

Pointwise Mutual Information

Un enfoque distinto basado en la co-aparicién de los términos de la con-
sulta, més alld de la aparicién de estos de forma individual aparece en Hauff
et al. (2008a). Aqui se proponen dos métodos basados en el valor de PMI
Pointwise Mutual Information. Esta medida describe el valor de discrepan-
cia entre dos variables aleatorias comparando la probabilidad de que ambas
co-ocurran de forma aleatoria P(a)- P(b), respecto a las veces que realmente
co-ocurren P(a,b) en una muestra. Asi, si ambas variables, en este caso si
ambos términos, co-ocurren de forma habitual, es decir con una probabili-
dad mayor de la puramente aleatoria, se infiere que ambos términos estan
relacionados y que por tanto la consulta tiene un mayor grado de especifi-
cidad que en el caso en que los términos no tuvieran relacién entre si. Por
tanto, dada una consulta () de la cudl se extraen dos términos ¢; y g;, se
define su valor de PM I como:

log (P\9:9)
A= teg (P@)P@))

En Hauff et al. (2008a) se proponen dos medidas basadas en el valor de
PMT obtenido para cada par de términos posibles de la consulta:

s AvPMI: el promedio de PM I obtenido para cada par de términos.
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s MaxPMI: el maximo PM1I encontrado entre todos los pares de la
consulta original.

Otras aproximaciones

Se debe destacar la aproximacién realizada por Mothe y Tanguy (2005) y
que se aleja de los enfoques estadisticos presentados en esta seccion. En este
caso la prediccién se basa en relaciones puramente semanticas o lingiiisticas
de los términos de la consulta. Aqui los autores presentan una familia de
métodos de prediccién basados en la distancia semantica de los términos de
la consulta, donde se usa la distancia entre los términos calculada a partir
de Wordnet.

Finalmente He et al. (2008), propone un método basado en el grado de
solapamiento de aquellos grupos de documentos que se obtienen a partir
de la aplicacion de un proceso de clustering aglomerativo con los términos
de la consulta. Aunque los resultados que se obtuvieron con este método
fueron bastante prometedores, este tipo de aproximaciones basadas en el
agrupamiento de documentos no ha continuado siendo explorada, ya que su
aplicacién a entornos reales es practicamente inviable. El problema principal
de estos enfoques es el coste computacional derivado de la realizacion de
clustering aglomerativo sobre un conjunto de documentos muy amplio, junto
con la tendencia que impera actualmente en el campo de la RI en relacién
al uso de colecciones de test de gran tamano.

2.4.2. Métodos de prediccion Post-Retrieval

Los métodos de prediccién Post-Retrieval corresponden con la otra apro-
ximacién desarrollada para la prediccion de la calidad de consultas. Se con-
sidera que esta aproximacién tiene como principal ventaja, la posibilidad
de utilizar la informacion del conjunto de documentos recuperados por una
funcién de ranking a partir de la consulta. De esta forma es posible obte-
ner mejores resultados respecto a los métodos Pre-Retrieval usando dicha
informacién extra.

Clarity Score

La propuesta mas exitosa y de mayor trascendencia dentro de este grupo
de métodos de prediccién corresponde a la realizada por Cronen-Townsend
et al. (2002) en su método Clarity Score. La intuicién detras de este méto-
do es la de medir la ambigiiedad de la consulta en relaciéon a la colecciéon
de documentos. Esta aproximacién se apoya en gran medida en los traba-
jos desarrollados anteriormente por los mismos autores, en relacién con la
aplicacion de modelos de lenguaje para recuperacion de informacion.

Para calcular el grado de ambigiiedad entre la consulta y el corpus de
documentos, los autores proponen usar la divergencia Kullback-Leiber. Esta
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medida estima la divergencia entre los modelos de lenguaje correspondientes
al conjunto de documentos devueltos por el motor de busqueda utilizando la
consulta original y el total de la coleccién. De esta forma los autores sugieren
que cuanto mayor sea el valor de divergencia, mayor serd la calidad de la
respuesta respecto a dicha consulta.

Este razonamiento se basa en la suposicién de que el conjunto total de
documentos de la coleccién debe cubrir un amplio rango de temas, mientras
que el conjunto de documentos devueltos, al menos el subconjunto mas re-
levante, deberia tratar de un tema especifico estrechamente relacionado con
la consulta original. De esta forma, si la divergencia es poco significativa, se
puede concluir que la respuesta es poco precisa debido al amplio conjunto de
temas que estan representados en los documentos devueltos, mientras que si
por el contrario dicha divergencia es elevada, se debe a que dicho conjunto
de documentos trata sobre un 1nico tema que coincidiria con el concepto
expresado en la consulta.

Partiendo de la idea anterior los autores proponen estimar los distintos
modelos de lenguaje de forma muy similar a la especificada en la aproxima-
cién Relevance Model en Lavrenko y Croft (2001). De esta forma el valor de
Clarity se define como:

Pw|@)
P(w|C)
siendo V' el vocabulario en la coleccién. La estimacién de P(w|Q) se

realiza a partir del conjunto R de los documentos que contengan al menos
un término que aparezca en la consulta original, asi:

Clarity(Q Z P(w|@Q) l092
weV

P(w|Q) = P(w|D)P(D|Q)

deR
donde P(D|Q) se define como:
P(DIQ) = [] rtalD)
q€q

esto es, el producto de las probabilidades de que los términos de la consulta
hayan sido generados por el documento D. Este factor asigna un peso o
importancia a cada uno de los documentos en R, de forma que aquellos do-
cumentos que contengan una mayor frecuencia de los términos de la consulta
obtendran un valor mayor.

Por otra parte se define P(w|D) utilizando el suavizado Jelinek-Mercer
como aparece a continuacién:

P(w|D) = AP(w|D) + (1 — \)P(w|C)

donde P(w|D) es la frecuencia de aparicién de w en el documento D y
P(w|C) es la frecuencia de aparicién de w en el total de la coleccién.
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Métodos basados en la perturbacion de la consulta o documentos

Otra aproximacion que ha sido explotada en distintos trabajos es aquella
basada en la perturbacién de la consulta original, expresada por el usuario
segun su necesidad de informacién. Asi, esta aproximacién consiste es rea-
lizar pequenas modificaciones sobre la consulta original y observar las dife-
rencias que se obtienen usando la consulta original respecto a la modificada,
en cuanto a los documentos que se recuperan con ambas aproximaciones.

La intuicién detras de este enfoque se fundamenta en la idea de que
aquellas consultas que al ser modificadas producen pequenas variaciones en
el conjunto de documentos recuperados, contienen una descripcién muy es-
pecifica del asunto del que tratan y que por tanto no se desvian de dicho
asunto con facilidad. Por el contrario, en el caso de que la consulta se desviase
en gran medida del asunto inicial, implicaria que la consulta no esta perfecta-
mente definida y que por tanto algunos de los documentos que se recuperan
con ella no son relevantes de acuerdo a la necesidad de informacién.

Dentro de este enfoque destacan los trabajos realizados por Zhou y Croft
(2007), donde modelan la hipdtesis anterior en el método denominado Query
Feedback. En este método se define la capacidad de una consulta para re-
cuperar documentos relevantes como un problema de ruido en un canal de
comunicacion. Partiendo de la consulta original ) y de la lista de resultados
L obtenida a partir de @), se genera una nueva consulta Q' en base a los
documentos que aparecen en L.

Una vez obtenida @)’ se lanza esta nueva consulta modificada al motor
de busqueda, consiguiendo una nueva lista de resultados L’. A partir de am-
bas listas de resultados L y L’ se utiliza el grado de solapamiento entre ellas
como método de prediccién. Un mayor solapamiento implica una mayor defi-
nicién del asunto especifico de la consulta, mientras que solapamientos bajos
permiten intuir que la consulta derivada @’ estd desviada en cierto grado de
la tematica original. En este mismo trabajo y basandose en la misma idea
acerca de la perturbacién de la consulta, los autores proponen el método
Weighted Information Gain. En este caso se derivan distintas consultas a
partir de la consulta original de forma equivalente al método anterior. A
continuacion, se mide la diferencia, en términos de probabilidad, de que las
consultas derivadas aparezcan en el conjunto de documentos obtenidos con
la consulta original, respecto a su presencia en el total de la coleccién. Asi,
se infiere que una consulta tendrd un mayor grado de calidad cuanto mayor
sea la probabilidad de que las nuevas consultas aparezcan en los resulta-
dos originales, respecto a la probabilidad de que aparezcan en el total de la
coleccion.

De forma similar, Yom-Tov et al. (2005) utilizan el grado de solapamien-
to entre los resultados obtenidos a partir de diferentes consultas derivadas
de la consulta original. Pero a diferencia de Query Feedback, las consultas
derivadas se construyen utilizando los distintos términos que aparecen en
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la consulta original Q). Asi, a partir de una consulta () con m términos se
obtienen m consultas derivadas (Q1,Q2, ... @), donde cada una de estas
nuevas consultas contiene exactamente un unico término de la consulta Q).
De nuevo, en el caso de que se observe un alto grado de solapamiento entre
los documentos recuperados por las distintas consultas derivadas y la origi-
nal, se concluye que la consulta original estd bien construida y que por tanto
obtendrd un alto rendimiento.

Como extensién al trabajo anterior, Vinay et al. (2006) proponen mo-
dificar la consulta original mediante la asignacion de pesos que describan
la importancia de cada término en la consulta. Los pesos que se asignan a
cada uno de los m términos de la consulta original (), marcan la importancia
relativa de estos términos respecto a la consulta. De nuevo el valor de pre-
diccion se obtendra midiendo el grado de solapamiento entre las consultas
derivadas y la original en relaciéon a los documentos recuperados.

Una heuristica estrechamente relacionada con la perturbacion de la con-
sulta, que aparece en Zhou y Croft (2006), consiste en modificar los do-
cumentos devueltos a partir de la consulta original en lugar de la propia
consulta. Asi, a partir de una consulta () se obtiene un conjunto de docu-
mentos R y se modifican aleatoriamente algunos de los documentos de R
construyendo un nuevo subconjunto R’. A continuacién, se reordenan los
documentos en R’ segiin la consulta @, estimdndose la calidad de ) a partir
de las diferencias observadas entre el orden de R respecto al de R'.

Partiendo del mismo enfoque de introducir cierto grado de perturbacion
en los documentos recuperados, Vinay et al. (2006) proponen utilizar como
nueva consulta el primer documento recuperado a partir de Q modificandole
levemente. Es inmediato comprobar que la utilizacién de un documento d €
C como consulta sobre la coleccion C' provocaria que este mismo documento
fuera devuelto en primer lugar del ranking. De forma similar, si en lugar de
utilizar como consulta el documento d utilizaramos este mismo documento
con ciertas modificaciones d’, es posible que d ya no apareciera en el primer
lugar del ranking. Por tanto, en el caso de que la posicién de d en el ranking
devuelto usando como consulta d’ descienda de forma significativa, se puede
estimar que el grado de indefinicién de la consulta () es bastante elevado y
como conclusion sera bajo el rendimiento esperado de la consulta original.

Finalmente dentro de los métodos basados en perturbacién de los do-
cumentos destaca la propuesta realizada por Diaz (2007). En este caso no
son los documentos los modificados sino los valores de relevancia asignados
por la funcién de ranking. Asi, si un documento d recuperado por la con-
sulta @ obtiene un valor rel(d), se sustituye este valor por la media de los
valores de relevancia obtenidos por aquellos documentos mas similares a d
en la coleccion, donde los documentos similares a d se obtienen utilizando
distintas técnicas de agrupamiento. En base a estos valores de relevancia se
construye un nuevo ranking R’ y de forma equivalente a los casos anteriores
se mide la diferencia entre el ranking original R y este nuevo ranking. Se
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considera que la consulta es muy especifica si las diferencias entre R y R’
son minimas o lo que es equivalente, que documentos similares obtengan
valores de relevancia similares. Una nueva propuesta realizada por Vinay et
al. (2008) es muy similar a ésta, salvo que en lugar de utilizar la media de
los valores de relevancia de aquellos documentos mas similares, se utiliza
una distribucién de probabilidad normal para calcular los nuevos valores de
relevancia rel’(d).

Otras aproximaciones

En Carmel et al. (2006) se plantea que la calidad de una consulta es
consecuencia de los tres componentes basicos en la recuperacién: consultas,
documentos relevantes y la coleccion. Carmel define distintas medidas de
distancia entre estos componentes que le permiten observar la relacién exis-
tente entre las distancias y la precisiéon media AP que obtiene una consulta.
Finalmente, la informacion obtenida a partir de un corpus de entrenamiento
es utilizada para entrenar una maquina de vectores de soporte que haga las
veces de método de prediccion.

De nuevo Vinay et al. (2006) introducen una nueva técnica basada en el
grado de similitud de los documentos devueltos en una consulta. Asi, si al
aplicar un método de agrupamiento automatico al conjunto de documentos
recuperados estos se agrupan de forma homogénea y robusta, se infiere una
alta calidad en la lista de resultados. Por el contrario, la falta de agrupa-
miento entre los documentos implica cierto grado de “aleatoriedad” en la
recuperacién y por tanto que la consulta no sera respondida con suficiente
grado de calidad.

Finalmente, Aslam y Pavlu (2007) proponen comparar las listas ordena-
das de documentos que se obtienen como resultado de lanzar una consulta a
distintos motores de bisqueda. Asi, si el orden de los documentos es similar
para un gran numero de los motores de busqueda empleados, se infiere que
la consulta se podia responder de forma facil. Por contra, al observar érde-
nes distintos se concluye que cada motor de busqueda ha actuado de forma
muy diferente para una misma consulta, lo que indica la complejidad a la
hora de resolver dicha consulta. Para medir las diferencias entre los érdenes
propuestos por cada motor de busqueda, los autores sugieren el uso de la
divergencia Jensen-Shannon.

Extensiones a Clarity Score

Recientemente y en relacién con el método considerado de referencia
Clarity Score, Hauff en sus trabajos Hauff et al. (2008b); Hauff (2010) pre-
senta dos extensiones que mejoran significativamente el rendimiento de dicho
método. De hecho, el grado de correlacion que se obtiene con la inclusién de
dichas extensiones es uno de los mas altos que ha aparecido en la literatura
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relacionada.

Las limitaciones del método original, que los autores describen en estos
trabajos, son aquellas relativas a la sensibilidad que Clarity Score presenta
en relacién a los pardmetros que utiliza. Este hecho tiene como consecuencia,
que para valores distintos de parametros aparezcan diferencias significativas
en cuanto al acierto en la prediccion. Los pardmetros que muestran este
comportamiento son aquellos relativos a:

» El nimero de documentos considerados relevantes (R) a partir de la
consulta original ), con la que se estima el modelo de lenguaje de la
consulta.

= Kl ntimero de términos que se extraen de R para estimar el mismo
modelo de lenguaje.

Para resolver ambos problemas los autores proponen dos soluciones. En
primer lugar sugieren usar solo aquellos documentos en los que aparezcan
todos los términos de la consulta para estimar el modelo de lenguaje de la
consulta. De esta forma, se pretende eliminar del conjunto de documentos
aquellos que pudieran introducir ruido y por tanto perjudicar la estimacion
del modelo de lenguaje de Q). En aquellos casos en los que esta restriccion
provoque que el nimero de documentos recuperados sea inferior a un limite,
los autores proponen utilizar aquel conjunto de documentos de menor ta-
mano que se obtenga de las distintas combinaciones posibles a partir de los
términos originales.

En segundo lugar, los autores proponen estimar el nimero adecuado
de términos a utilizar en la construcciéon del modelo de lenguaje mediante
la realizacion de un estudio estadistico que permita establecer dicho valor.
Este estudio mide las diferencias en rendimiento cuando son usados aquellos
términos contenidos en R y que a su vez aparecen en el 1, 10 o 100 %
de los documentos de la coleccién. Se observa un mejor rendimiento con
la utilizacién de aquellos términos que aparecen en un menor porcentaje
de documentos, lo que esta relacionado con el grado de especificidad de
los términos, es decir aquellos términos que aparecen sélo en el 1% de la
coleccion.

Ademads de los métodos descritos en este apartado existen otras aproxi-
maciones que no se han reflejado en este trabajo. Para realizar un recorrido
mas exhaustivo sobre un conjunto mas amplio de métodos de prediccion, se
puede consultar la tesis presentada por Claudia Hauff (Hauff (2010), pég.
21-73). También en Carmel y Yom-Tov (2010) pag. 15-37, se puede encon-
trar un andlisis de algunos de los métodos de predicciéon mas destacados en
la actualidad.

Después de haber realizado un repaso por las distintas aproximaciones
de prediccién mas destacadas, la siguiente seccion estd dedicada al andlisis
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Figura 2.4: Grados de correlacién para distintas series de datos (Imagen
tomada de Wikimedia Commons: http://en.wikipedia.org/wiki/File:
Correlation_examples.png).

del marco de evaluacién que se aplica en este drea para evaluar de manera
cuantitativa la precision de las predicciones.

2.4.3. Marco de evaluacion de los métodos de prediccion

Como se ha descrito previamente, el grado de acierto de un método
de prediccion se evalia en base a la correlacion encontrada, entre las esti-
maciones y los valores de calidad obtenidos a partir de alguna medida de
evaluaciéon como AP. Una primera consecuencia de este tipo de evaluacién
es la imposibilidad de evaluar la calidad de la predicciéon sobre una unica
consulta, ya que es necesario especificar un conjunto de consultas para poder
aplicar distintos coeficientes de correlacion.

Los distintos coeficientes de correlacién se aplican sobre dos variables
aleatorias y miden la relacién, y en algunos casos dependencia, entre ambas
variables. La relacién entre ambas variables se cuantifica, en general, con un
numero real en el rango [—1, 1], donde 1 implica una correlacién perfecta
de signo positivo y —1 se interpreta como una correlaciéon perfecta pero de
caracter inverso. Asi, para valores de correlacién cercanos a cero se puede
concluir que no se observa dependencia entre ambas variables, aunque este
hecho no implica que ambas variables aleatorias sean independientes. Por
otro lado, si se observan valores de correlacién altos, positivos o negativos,
sugiere, aunque no asegura, una posible dependencia entre ambas variables.
En la Figura 2.4, se pueden observar algunos ejemplos del grado de corre-
lacién Pearson que obtienen distintas series de datos dibujadas sobre un
plano.

En el contexto de la prediccién de la calidad de las consultas, los coefi-
cientes de correlacion que se han usado con mayor frecuencia corresponden
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a los métodos de Pearson y Kendall *. Es importante destacar que aunque
ambos métodos evaluan el grado de relaciéon entre ambas series de datos,
lo realizan de modo completamente diferente y por tanto el coeficiente de
correlacién que se obtiene para series de datos equivalentes con ambos méto-
dos, puede diferir de forma significativa. Por esta razon, los resultados que se
obtienen con su aplicaciéon no son comparables. A continuacién se describen
en detalle las distintas caracteristicas de ambos coeficientes de correlacion,
analizando como afecta su uso a la evaluacién en el marco de la prediccion
del rendimiento de consultas.

Pearson

Es un método paramétrico, que asume la existencia de una relacion lineal
entre ambas series de datos y basandose en esta suposiciéon mide el grado y
direccién de esta relacién. En otras palabras, se puede decir que el objetivo
de Pearson es cuantificar si ambas series de datos son generadas por dos
funciones que sean linealmente dependientes y en qué grado. El valor de
correlacién obtenido con Pearson se denota como r en el caso de ser calculado
sobre una muestra.La ecuaciéon mas habitual que define el cédlculo de r para
dos series de datos X = x1,x9,...,2p ¢ Y =y1,¥2,...,Yn se define como a
continuacion:

o Y@= Xw-Y)
V(= X020 (4~ V)2

Una de las interpretaciones cldsicas que se da al valor que se obtiene al
calcular el coeficiente de Pearson, corresponde con la media de las variaciones
de la distancia de cada uno de los puntos en el plano a aquella linea recta
que minimiza dicha distancia, siendo dicha recta la denominada recta de
regresiéon (Rodgers y Nicewander (1988)).

Es bien conocido el hecho de que el coeficiente de correlacién Pearson
es sensible a ciertas caracteristicas de los datos que pueden llevar a una
interpretacién equivocada de los resultados obtenidos (Devlin et al. (1975)).
Asi la presencia de valores atipicos en la serie de datos, es decir aquellos que
se alejan considerablemente de la media, desvia de forma dramaética el grado
de correlacién que se obtiene. Por otro lado, Pearson esta enfocado al caso
de relaciones lineales por lo que no es capaz de capturar de forma correcta
los casos en los que la relacién entre ambas series de datos sea no lineal.

Estas caracteristicas inherentes al propio método conducen, en algunos
casos, a la obtencién de resultados que no reflejan la realidad de los datos.
Este hecho aparece claramente recogido en el denominado Cuarteto de Ans-
combe (Anscombe (1973)). El Cuarteto de Anscombe consiste en un conjunto

At . . . .
Inicialmente algunos trabajos presentaron sus resultados en base al coeficiente de
Spearman aunque su uso actualmente se ha reducido en gran medida.
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Figura 2.5: Cuarteto de Anscombe.

de cuatro pares de series de datos, donde cada una de las series obtiene el
mismo valor para ciertos estadisticos como la media, varianza y especialmen-
te el coeficiente de correlacion r entre los pares. Este hecho podria llevarnos
a concluir la existencia de similitudes de cierta importancia entre los pares
propuestos. Sin embargo, una observacién visual de los datos, como aparece
en la Figura 2.5, permite apreciar que las caracteristicas y naturaleza de
los datos difieren en gran medida y que el grado y direccién de la relacion
en algunos casos es minima. Las caracteristicas estadisticas del Cuarteto de
Anscombe, se han convertido en el ejemplo més tipico para demostrar de
forma empirica las limitaciones de Pearson, cuando es aplicado a algunas
series de datos. Esto implica que los resultados obtenidos con la aplicacién
de Pearson como coeficiente de correlacién, deban ser tomados con ciertas
reservas a no ser que se haya realizado un profundo estudio previo sobre los
datos a analizar.

Kendall

Se denota con la letra 7 y su principal diferencia respecto a Pearson es
que es un método no paramétrico. Esta condicién inherente a Kendall im-
plica la ausencia total de suposiciones sobre los datos, como por ejemplo que
posean una relacion lineal, y por tanto no requiere caracteristicas especificas
de estos a la hora de medir la correlacién (Kendall (1938)).

El hecho de no poseer requisitos especiales sobre los datos a analizar,
es la principal ventaja de Kendall respecto a Pearson en el marco de la
prediccién de la calidad de consultas. Por otro lado, este hecho tiene como
contrapartida que Kendall es una medida menos informativa ya que se basa
solamente en el orden relativo de los datos, obviando el valor especifico de
cada uno de ellos.

Kendall calcula el valor de correlacién en base a los diferentes intercam-
bios de pares de objetos realizados sobre ambas series de datos, previamente
ordenadas, que serian necesarios para que las dos series tuvieran el mismo
orden relativo de sus elementos.

Por ejemplo, en el caso especifico de la prediccion del rendimiento de
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consultas, Kendall mide como de similares son los dos rankings resultan-
tes de ordenar las consultas por su valor de calidad (AP) y por su valor
de prediccién. De esta forma, si ambos rankings estdn ordenados de forma
equivalente se obtiene un coeficiente igual a 1. Por el contrario, si estuvie-
ran ordenados de forma inversa uno respecto al otro, el coeficiente 7 que se
obtiene seria igual a —1.

Formalmente, dadas dos series de datos X = {x1,29, -+ ,2,} e Y =

{y1,92,- -+ ,yn} se dice que dos pares (z;,1;) y (x;,;) son:
s Concordantes si:

x; < x; e y; < yj; o al contrario x; > x; e y; > y;

= Discordantes si:
(zi — ) (yi —yj) <0

= Empate si:
Li = Xj OYi =Yj
Puesto que en una serie con n elementos existen (g) pares posibles, el
coeficiente 7 en ausencia de empates se define como:
c—d 2(c—d)
T = _=
n
(%) n(n —1)
donde ¢ es el nimero de pares concordantes, d es el nimero de pares
discordantes y n es el tamano de ambas muestras. Por lo que en el caso
de que solo existan pares concordantes 7 = 1, mientras que en el caso de
que solo existan pares discordantes 7 = —1, es decir una correlacién inversa
perfecta. Finalmente 7 = 0 en el caso de que el niimero de pares discordantes
sea igual al ntimero de discordantes.

Para el caso en el que se observen empates la expresion es similar, pero
se debe restar del niimero de pares posibles (g), el nimero total de empates.
Asi, se define el nimero de empates posibles para cada uno de los rankings
X e Y a partir de las expresiones que aparecen a continuacion.

El ntimero de empates posibles para el ranking X se define como T,
donde:

t

ti(ti — 1)

T=2 2
i=1

siendo ¢ las posiciones del ranking X donde exista un empate y t; el niimero
de empates totales para esa posicion.

De forma similar se define U como el niimero de empates para el ranking
Y. Asi el nimero de empates U en Y es:
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U — i uz(u;— 1)
i=1

siendo u las posiciones del ranking Y donde exista un empate y u; el nimero
de empates totales para esa posicion.

Finalmente, la expresién final del computo de 7 en el caso que existan
empates se define como aparece a continuacién:

c—d

(2= (52 )

Alejandonos de los detalles mas formales de la especificacion de ambos
coeficientes de correlacién, es importante centrarse en el hecho de qué méto-
do es méas adecuado y bajo que condicionantes, para el caso de la evaluacién
de métodos de prediccién. Probablemente la caracteristica mas distintiva
entre ambos métodos, es la que se refiere a qué observa cada uno de los
métodos para calcular el grado de correlacién. Asi Pearson observa el grado
de cercania de los valores de AP respecto a las predicciones. Esto implica
que por tanto Pearson, realmente se centra en el acierto a la hora de estimar
el valor exacto de AP. Por otro lado, Kendall utiliza el orden relativo de los
elementos ignorando los valores exactos que ocurren, por lo tanto mide la
similitud entre ambos rankings ordenados.

Aunque idealmente se podria esperar que un método de prediccién per-
fecto fuera capaz de predecir el valor exacto obtenido con la medida de
evaluacién objetivo, siendo este ideal el que se evalia con la aplicacién de
Pearson, parece claro que con las técnicas actuales atun se estd lejos de este
ideal. Sin embargo, la evaluacién de los métodos de prediccién usando Ken-
dall no sélo evita algunos de los problemas descritos respecto a la aplicaciéon
de Pearson, sino que parece un enfoque mas realista y mas acorde con la
capacidad actual de los métodos propuestos. Como ya ha quedado reflejado,
Kendall ignora los valores de la funcién objetivo centrandose sélo en el or-
den, por lo tanto aunque no nos permite estimar el valor exacto de calidad
de una consulta, si que muestra el grado de acierto de un método de pre-
diccién en cuanto a qué consultas son respondidas de forma méds adecuada
y cuales de ellas reciben una respuesta poco relevante.

Estas razones han hecho que en los tiltimos tiempos, la evaluacion basada
en Kendall se vaya imponiendo y que por tanto los resultados de los distintos
métodos de prediccion tiendan a presentarse en base a este coeficiente, o al
menos utilizando ambos métodos.

T =

Posibles extensiones al uso de coeficientes de correlacion

Algunas de las caracteristicas que hacen que Pearson, en algunos casos,
no sea la medida mas adecuada en el contexto de la prediccién de la calidad,
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fueron descritas por Hauff et al. (2009) previamente. En este mismo trabajo
se proponia el uso del Error Cuadrético Medio (RMSE) entre ambas series,
para evaluar la calidad de la prediccion. El Error Cuadratico Medio es la
distancia promedio entre la medida de calidad y las estimaciones, y se define
como aparece a continuacién:

n

1
MSE = |~ )2
RMS nE(xz Yi)

i=1

Con esta medida se corrige el problema de la no-linealidad, aunque no
resuelve el problema de la presencia de datos atipicos. Ademds, al ser una
medida que utiliza la distancia absoluta entre ambos valores, no puede ser
aplicada para comparar la efectividad de distintos métodos de prediccion,
algo que no ocurre con Pearson ya que éste no es sensible a transformaciones
afines.

Por otro lado, con la aplicacion de Kendall también existen ciertos pro-
blemas que son inherentes al mismo hecho de comparar rankings. La prin-
cipal critica se basa en el hecho de que en Kendall todas las posiciones
del ranking se consideran de igual importancia, algo que en realidad en el
contexto que nos ocupa no es lo mas acertado. Asi, en un ranking es muy
probable que nuestro interés se centre en aquellos elementos que aparezcan
en las primeras posiciones. Por ejemplo, es posible que en el contexto de
la prediccion de la calidad de las consultas, se tenga un mayor interés en
detectar aquellas consultas que muestren un rendimiento elevado y que por
tanto no sean candidatas para la aplicacion de técnicas que mejoren cali-
dad. Por contra, podria existir un especial interés en aquellas consultas que
muestran un bajo rendimiento con el objetivo de mejorar su respuesta. Por
tanto, parece claro que no todas las posiciones del ranking deben tener la
misma influencia en la medida final.

Esta razoén, en el contexto de la comparacion de rankings, ha llevado
a diversos autores a proponer aproximaciones que permitan definir distin-
tos grados de importancia de los elementos, segin la posicién que ocupan
en el ranking. Estas extensiones se denominan de forma genérica Weighted
Kendall.

El grado de importancia que se asigna a cada uno de los elementos se
puede asignar de forma explicita, por ejemplo en base a un factor constante
k que incrementa la influencia de ciertos elementos en nuestro ranking en
la medida final de correlacién que se obtenga, como se propone en Melucci
(2007). Otra aproximacién consistiria en asignar la importancia relativa de
cada elemento en el ranking segin una funcién especifica para este cometido,
como sugieren los trabajos realizados por Yilmaz et al. (2008) o Melucci
(2009). Aunque se ha mostrado interés en este tipo de medidas y en su
adecuacién al problema de la prediccién (Hauff (2010), pag. 148,149.), en la
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actualidad no existen trabajos que hayan publicado sus resultados en base
a estas medidas.

Es destacable que la evaluacion de los distintos métodos de prediccion
es un campo abierto que no ha sido tratado en profundidad, aunque existe
un claro acuerdo en la comunidad respecto a las limitaciones que presenta la
evaluacién basada en coeficientes de correlacion (Hauff (2010), pag. 148,149),
(Carmel y Yom-Tov (2010), pag.13).

2.5. Conclusiones

Finalmente y como conclusién al amplio recorrido desarrollado sobre las
distintas tecnologias que intervienen en el trabajo propuesto, se especifican
algunas de las principales conclusiones a las que se ha llegado y que pueden
servir como sintesis del estado actual de este campo de investigacién, que se
resumen en los siguientes puntos:

» Los métodos Pre-Retrieval obtienen valores de correlacién inferiores a
aquellos obtenidos mediante la utilizacion de métodos Post-Retrieval
(Hauff (2010), cap. 2).

= Los métodos Pre-Retrieval que obtienen mejores resultados son aque-
llos que se basan en la especificidad de los términos de la consulta, en
base a estadisticos como IDF o ICTF. En general con ambas apro-
ximaciones se obtienen resultados muy similares He y Ounis (2004,
2006).

= Algunos de los métodos Post-Retrieval poseen una alta complejidad,
lo que en muchos de los casos imposibilita su aplicacion en entornos
reales.

= En general, existe un gran similitud entre los resultados obtenidos con
los distintos métodos de prediccién en términos de correlacion. Este
hecho dificulta en gran medida una correcta comprension de las dife-
rencias de capacidad de prediccion de cada uno de ellos. Por tanto,
seria deseable la existencia de otros métodos de evaluacion que facili-
taran la observacién de las diferencias de rendimiento entre distintas
técnicas de prediccion, y asi poder realizar una seleccion mas adecuada
de estos métodos dependiendo del ambito donde se deseen aplicar.

» Los resultados mostrados en los distintos articulos son muy depen-
dientes de la colecciéon donde se realice y del método de correlacion
seleccionado para su evaluacién.



A fact is a simple statement that
everyone believes. It is innocent,
unless found guilty. A
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Capit 'U_]_O 3 that no one wants to believe. It

is guilty, until found effective.

Edward Teller.

Prediccion sobre rankings de
documentos

3.1. Introduccion

En este capitulo se describe una nueva aproximacién a la prediccion
del rendimiento de consultas. Esta aproximacién se basa tinicamente en los
distintos pesos calculados por una funcion de ranking. Dichos pesos o valores
de relevancia corresponden a aquellos que se asignan a cada uno de los
documentos devueltos por un sistema de informacién al responder a una
consulta. En la literatura relacionada se pueden encontrar diversos métodos
que utilizan los pesos asignados por la funcién de ranking como estimadores.
Asi dentro de este grupo destacan:

» Diaz (2007), donde a partir del ranking R obtenido dada una consulta,
se construye otro ranking R’ con los mismos documentos pero modifi-
cando los valores de relevancia que aparecian en R. Los nuevos valores
de relevancia de R’ se calculan basdndose en los valores que tenian
los documentos segtin R en combinacién con los valores de relevancia
asignados a otros documentos similares. Por tanto esta técnica implica
ejecutar algun algoritmo de agrupamiento, tal que dado un documento
d € R se puedan obtener documentos similares dentro de la coleccién.

= Vinay et al. (2008), donde se propone un enfoque muy similar al des-
crito en el punto anterior. La diferencia principal reside en el hecho
de que los nuevos valores de relevancia en R’, se generan mediante
la estimacion de una distribucién normal de los pesos. Por tanto, esta
técnica anade la dificultad de estimar una distribucién de probabilidad
que se ajuste a los datos originales.

» Zhao et al. (2008), que proponen un método de tipo Pre-Retrieval. Sin
embargo, es tan costoso como los tipicos métodos Post-Retrieval ya que

o7
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debe calcular un valor basado en un esquema de pesado TF-IDF, por
cada documento de la coleccién en el que aparezca al menos uno de los
términos de la consulta. Esta tarea supone un coste similar a recuperar
los documentos dada una consulta, en un sistema de recuperacion que
incluya como modelo de relevancia un esquema TF-IDF.

La utilidad del método presentado tiene dos caracteristicas que combi-
nadas lo hacen relevante. Por un lado, muestra un rendimiento similar, en
un gran numero de casos, a otras aproximaciones que son consideradas en la
actualidad como las mas efectivas, tales como Clarity Score o los métodos
mencionados previamente. De forma simultanea, basa sus estimaciones en
la aplicaciéon de operaciones muy sencillas lo que permite su ejecuciéon con
un bajo coste computacional.

El resto del capitulo se estructura de la siguiente forma: en primer lu-
gar se describen las distintas hipotesis que dan fundamento al método de
prediccién introducido. Posteriormente, se realiza un andlisis en detalle de
los dos factores que pueden influir en el rendimiento de la prediccion, siendo
estos la normalizacién de los valores de relevancia y la seleccién del conjun-
to de documentos sobre los que se calcula la dispersion entre los valores de
relevancia. Dicha seleccion se realiza estableciendo un punto de corte en la
lista de resultados que se obtiene a partir de una consulta.

Se presentan diversos métodos para realizar la seleccién de dicho punto
de corte, para finalizar con los resultados que se obtienen con esta nueva
aproximacion. Finalmente, se da explicacién al bajo rendimiento general de
los distintos métodos de prediccién sobre la coleccion WT'10g.

Las funciones de ranking actuales, en contraposiciéon a aquellas como
la mera recuperacion booleana, se sirven de un conjunto de estadisticos, a
nivel de documento o de coleccién, para asignar un valor de relevancia a
cada uno de los documentos recuperados. Dichos estadisticos se obtienen en
base a los términos de la consulta del usuario. Asi, entre los estadisticos més
tipicos que se utilizan, podemos considerar la frecuencia de los términos de
la consulta en la coleccion, la frecuencia de dichos términos en cada uno de
los documentos candidatos a ser recuperados, la longitud de los documentos
o la longitud de la coleccion. Como se ha mencionado a lo largo de esta
tesis, el conjunto de documentos devueltos a partir de una consulta seran
ordenados de forma decreciente segin el valor de relevancia que obtenga
cada documento. Por tanto, esta lista ordenada sera la que se devuelva al
usuario como respuesta a una consulta especifica. Dependiendo del niimero
de documentos relevantes para el usuario que contenga dicha lista, asi como
la posicién de estos en el ranking, se considerard la respuesta como maés o
menos acertada.

La principal limitacién inherente a este tipo de aproximaciones es que un
documento es recuperado dependiendo de la presencia de los términos de la
consulta en dicho documento. Sin embargo, la mera presencia de los términos
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de una consulta en un documento puede ser un indicativo de relevancia pero
no asegura la relevancia de dicho documento. Asi por ejemplo, las funciones
de ranking tienden a asignar un valor igual o cercano a cero a aquellos
documentos en los que no aparezca ninguno de los términos de la consulta
original. Como consecuencia, estos documentos suelen aparecer muy alejados
de las primeras posiciones en el ranking sean o no relevantes para el usuario.

Por tanto podemos ver a una funcién de ranking como una funcién cuyo
objetivo es separar documentos relevantes de aquellos no relevantes. Para
realizar esta tarea la funcién de ranking debe asignar pesos diferentes de
forma que los menos relevantes aparezcan al final del ranking y los relevantes
al principio. Asi, si una funcién de ranking se demuestra muy efectiva para
una consulta especifica, es de esperar que los valores mas altos correspondan
a documentos relevantes mientras que los valores mas bajos aparezcan en
los documentos no relevantes, estableciendo una clara diferencia entre dichos
valores.

Aumentar las diferencias entre los distintos valores de relevancia asig-
nados por una funcién de ranking, tiene como consecuencia un importante
incremento en la dispersion de los valores de relevancia. Por tanto, el grado
de dispersion entre los valores de relevancia puede ser interpretado como un
criterio de la calidad de la respuesta a una consulta dada. En el caso que se
observe un alto grado de dispersién podemos suponer que la consulta ha ob-
tenido una respuesta de calidad, ya que la funciéon de ranking ha separado los
documentos relevantes de los no relevantes. Sin embargo, si la dispersion es
baja puede ser consecuencia de que la funcién de ranking considera a todos
los documentos devueltos equiprobables en términos de relevancia respecto
a la consulta.

Esta aproximacién a la prediccion de la calidad de las consultas viene
limitada por la propia naturaleza de las funciones de ranking. Como se ha
mencionado con anterioridad las diferencias entre los estadisticos no siem-
pre describen exactamente el grado de relevancia de un documento, y como
consecuencia las dispersiones que aparezcan entre los documentos no refle-
jaran las diferencias reales en términos de relevancia. Este hecho provoca
que la dispersion como criterio de la calidad de una respuesta depende en
gran medida del rendimiento mostrado por la funcién de ranking.

Dispersion entre los valores de relevancia

La dispersién sobre una muestra de datos puede ser medida a través de
la desviacion estandar o, que mide la variabilidad de un conjunto de datos.
Un valor bajo de dispersion indica que los datos medidos tienden a estar
muy cercanos a la media pg. Simultdneamente, un valor alto de desviacion
implica que el conjunto de valores de estudio se encuentra disperso sobre un
amplio rango de valores distintos. Dada una lista de documentos ordenada
por sus pesos, la desviacion estandar, para el caso poblacional, calcula el
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promedio de las distancias de cada uno de los puntos a la media aritmética
de dichos puntos, segiin la siguiente ecuacion:

N

o(RL) = % > (score(d;) — p(RL))?
=1

donde p(RL) corresponde con la media de los valores de relevancia y N
es el tamarnio de la lista de documentos.

El significado de la dispersién entre los valores de relevancia se pone de
manifiesto mas claramente si se considera un modelo tedrico de recuperacién
perfecto. En esta aproximacion tedrica se supone que la funcién de ranking
posee una efectividad completa. Es decir, siempre asigna uno a los docu-
mentos que son realmente relevantes y cero a los documentos no relevantes.

En este caso tedrico se maximizaria la dispersién en la lista de documen-
tos recuperados en el caso de que el nimero de documentos relevantes fuera
igual al nimero de documentos no relevantes. Por tanto, para un tamano de
ranking igual a k la dispersion entre los valores de relevancia serfa maxima
si:

numRelevantes = numNoRelevantes = 3

Aunque ninguna funcién de ranking muestra un rendimiento tan éptimo
como el modelo tedrico descrito, algunas funciones de ranking permiten ob-
servar un mayor grado de dispersién entre los valores de relevancia asignados
a consultas de mayor calidad.

Este hecho aparece de forma grafica en la Figura 3.1, donde se mues-
tran claras diferencias en el grado de dispersion de los valores de relevancia,
asignados por una funcion de ranking clasica como BM25, entre consultas
que obtienen valores muy distintos en términos de precision media. En esta
figura, se comparan las cinco consultas que obtienen un mejor rendimien-
to, Tabla 3.1 (AP > 0,5), con las cinco consultas con menor rendimiento,
Tabla 3.2 (AP < 0,05), para la tarea Robust2004. Al normalizar los pesos
en el rango [0, 1], se pueden observar importantes diferencias entre ambos
grupos de consultas. Asi, aquellas consultas que obtienen un mejor resultado
en términos de precisiéon media (AP) muestran una diferencia mayor entre
los documentos del principio del ranking y aquellos que aparecen al final, lo
que genera graficas con mayor pendiente. Por el contrario, las consultas con
baja precision media muestran una mayor estabilidad en el conjunto de los
valores asignados por la funcion de ranking. En base a la hipdtesis planteada
previamente, se observa que en algunos casos, la dispersién entre los valores
de relevancia de las consultas con una precision media mas elevada, es supe-
rior a la dispersiéon que muestran los valores de relevancia de las consultas
con menor precisién media.
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‘Consultas Faciles’(AP > 0.5) vs ‘Consultas dificiles’(AP < 0.05)
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Figura 3.1: , entre las cinco consultas con mejor rendimiento (en verde) y
las cinco con peor rendimiento (en rojo) en la tarea Robust2004 (Voorhees
(2004)). El valor asignado a cada documento ha sido previamente norma-
lizado entre el rango [0, 1]. Para cada consulta se han tenido en cuenta los
1000 primeros documentos recuperados.

Tabla 3.1: Cinco consultas pertenecientes a la tarea Robust2004 que obtienen
mayor valor de precisién media usando BM25 como funcién de ranking.

Consulta Title AP

313 “Magnetic Levitation-Maglev”  0.6645
365 “El Nino” 0.6603
410 “Schengen agreement” 0.8553
444 “supercritical fluids” 0.6458

604 “Lyme disease arthritis” 0.6819
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Tabla 3.2: Cinco consultas pertenecientes a la tarea Robust2004 que obtienen
menor valor de precision media usando BM25 como funcién de ranking.

Consulta Title AP

305 “Most Dangerous Vehicles” 0.0012
309 “Rap and Crime” 0.0004
314 “Marine Vegetation” 0.0022
318 “Best Retirement Country” 0.0040
322 “International Art Crime”  0.0009

Partiendo de la hipétesis planteada junto a los datos observados, es posi-

ble definir un método de prediccion, en base a la dispersién entre los valores
de relevancia asignados por una funcién de ranking, suponiendo que se cum-
ple lo siguiente:

El valor asignado por una funciéon de ranking a un documento trata
de establecer el grado de relevancia de dicho documento respecto a la
consulta.

Aunque en algunos casos la respuesta obtenida a partir de una consulta
puede ser completamente irrelevante para el usuario, en general y en
caso de que los hubiera, los documentos relevantes se sitian al principio
del ranking devuelto.

De la misma forma la mayoria de los documentos no relevantes se
sitian al final del ranking, ya que estos tendran poca relacién con el
contenido de la consulta.

Dado el tamano de las colecciones de evaluacion actuales, podemos
suponer que el nimero de documentos relevantes es mucho menor que
el nimero de documentos no relevantes.

Existen documentos relevantes y no relevantes con valores similares y
que por tanto tienen posiciones similares en el ranking.

Inicialmente existen dos factores de importancia que pueden afectar a los

valores de la desviacion estandar medidos sobre un ranking de documentos.
Estos son, la utilizacién de algin método de normalizacion sobre los valores
de relevancia y el nimero de documentos o tamano de la lista de resultados
sobre la cudl se calcula la desviacion.

3.2.

Normalizacion de los valores de relevancia

En diversas situaciones en el campo de la recuperacion de informacion, es

necesario comparar los valores de relevancia en un conjunto de documentos.
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Asi, puede ser que deseemos comparar los valores obtenidos con funciones
de ranking distintas para una misma consulta, o simplemente comparar los
valores que obtienen dos consultas diferentes.

En la mayoria de los casos una comparacién directa de los valores de re-
levancia puede conducir a una interpretacion errénea, ya que los valores que
se obtienen dependen de factores no directamente relacionados con la rele-
vancia, como la longitud de las consultas o las diferencias en los estadisticos
de colecciones distintas. Asi, aquellas consultas de mayor longitud general-
mente recuperan documentos con valores de relevancia mas elevados que
aquellas con menor ntmero de términos, cuando se utiliza un mismo corpus
para ambas.

Este efecto es consecuencia de la propia definicién de las funciones de
ranking. Por ejemplo, en los casos de modelos de recuperacién aplicados
en esta tesis como BM25 o Query Likelihood, el valor final que obtiene
un documento se calcula como un sumatorio de los valores obtenidos por
cada término de la consulta. Por tanto, a mayor niimero de términos en la
consulta mayor sera la probabilidad de que algin documento los contenga y
de obtener un valor de relevancia superior.

Sin embargo, no se puede afirmar que las consultas mas largas tiendan
a recibir una respuesta mas relevante, ya que un valor de relevancia mas
elevado no implica una relevancia mayor para el usuario.

A priori y en base a la especificidad de una consulta, es intuitivo concluir
que aquellas consultas de mayor longitud obtendran precisiones medias méas
altas, ya que son mas descriptivas respecto al asunto del que el usuario desea
recuperar documentos. Sin embargo, la aparicién de muchos términos en una
consulta puede provocar el efecto contrario, ya que algunos de estos pueden
desviar el asunto central de la necesidad informativa del usuario. De forma
similar, es esperable que aquellas consultas con un tnico término sean mas
dificiles que aquellas con mayor nimero de términos. De nuevo este hecho
no siempre ocurre ya que una consulta de un término muy especifico (IDF
alto) serd mas facil de responder que una consulta con muchos términos muy
generales (IDF bajo).

Los distintos valores de relevancia asignados por una funcién de ranking
afectaran al valor de dispersién que obtenga una consulta. Se puede esperar
que al comparar la dispersién que muestran dos listas de documentos dis-
tintas, aquella que se haya obtenido con una consulta més larga refleje por
lo general un mayor grado de dispersién. Por la misma razén y como con-
secuencia, aquellas consultas més largas seran normalmente predichas como
consultas que obtienen una precision media mas elevada, lo que puede ser
atenuado mediante el proceso de normalizacién de los valores de relevancia.

La utilizaciéon de valores de relevancia normalizados permitird comparar
los valores de relevancia sin primar a aquellas consultas de mayor longitud.
La caracteristica principal del método de normalizaciéon a aplicar debe ser
que modifique la escala de los datos de forma equitativa y que por tanto no
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introduzca distorsiones entre los valores. Asi, debe mantener las distancias
relativas entre valores de relevancia para una misma consulta. Cualquier
modificacion en estas distancias afectaria a lo establecido en primer término
por la funcién de ranking.

Esta restriccion hace que se descarten métodos de normalizacion clasicos
como z-score 'y min-mazx, ya que ambos métodos modifican la media de los
datos manteniendo constante la desviacion. Esto supone que cada valor de
relevancia serd escalado por un valor distinto que depende de su distancia
a la media. Por tanto, las distancias entre los documentos son modificadas
en distinto grado, con el objetivo de mantener la desviacién constante en un
conjunto de datos donde la media varia.

Dado un conjunto de datos z1, za, ..., z, € X, el método de normalizacién
z-score se define segun la siguiente ecuacion:

z — score; =

De forma similar min-maz se define:

x; — min(X)
maz(X) — min(X)

min — max; =

Un método clasico de normalizaciéon que cumple con la condicion expues-
ta, es aquel que consiste en dividir cada elemento de la serie de datos por el
maximo en valor absoluto de dicha serie, tal como aparece a continuacion:

= T
b [maz(X))|

Este método da como resultado un nuevo conjunto de datos definido en
el intervalo [%((XX)), 1], donde los nuevos valores de la media y la desviacién
corresponden a la media y desviacion originales divididos por el maximo en

valor absoluto.
Con el objetivo de comprobar el efecto que produce la normalizacion de
los valores de relevancia a la hora de predecir la calidad de las consultas en

base a la dispersién, se plantean los siguientes escenarios:

= No realizar normalizacién.

= Aplicar normalizacién por el méximo valor encontrado en cada con-
sulta.

3.2.1. No normalizacion

No realizar el proceso de normalizacion implica mantener los valores
asignados a cada uno de los documentos tal y como son calculados por la
funcién de ranking. Por tanto, se mantiene el sesgo que relaciona la longitud
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Tabla 3.3: Ntimero de términos que contienen las consultas de las colecciones
de referencia.

#términos | TREC Vol. 4+5 WT10g GOV2
1 13 19 3

2 85 27 46

3 139 26 63

>3 12 25 37
Total 249 97 149

de una consulta con la calidad de ésta. La hipdtesis que sustenta la omisién
del proceso de normalizacién es que las consultas mas largas obtienen una
respuesta mas adecuada por ser mas descriptivas. Esta hipotesis se contra-
pone a la idea de que las consultas cortas suelen ser de un caracter mas
especifico y por tanto recuperan documentos relevantes con mayor facilidad.

En aquel conjunto de consultas y colecciones en las que se detecte una
relacion directa entre la longitud de una consulta y la calidad de la respues-
ta que obtiene, no realizar el proceso de normalizacién deberia mejorar el
rendimiento del método de prediccion.

3.2.2. Normalizacién por el maximo

Normalizando se intenta corregir el hecho de que aquellas consultas que
por su longitud obtienen valores de relevancia mas elevados, produciran a
su vez dispersiones mayores. Por tanto, al omitir la normalizacién se evita
asumir una relacion directa entre la longitud de una consulta y su calidad.

Un primer paso para analizar la idoneidad de realizar el proceso de nor-
malizacion, es estudiar qué tipo de relacién existe entre la longitud de las
consultas y el valor de precision media que se obtiene. En el caso de que exis-
ta dicha relacién, es decir que a mayor longitud de la consulta se encuentra,
en general, valores de AP mas altos, el proceso de normalizacién seria con-
traproducente ya que reduce la desviacién de aquellas consultas mas largas.
Si por el contrario, nos encontramos con que aquellas consultas més cortas
obtienen valores de AP mads altos, la normalizacién seria adecuada ya que
se disminuye en mayor medida el valor de desviacién en aquellas consultas
de mayor longitud.

En la Tabla 3.3 se puede observar el niimero de términos de las consultas
que componen las colecciones de test usadas en esta tesis.

A su vez la Tabla 3.4 refleja los valores de MAP que se obtienen para
aquellas consultas con uno, dos, tres o mas términos. Los resultados parecen
indicar que para el caso de las consultas empleadas en la tarea Robust2004,
aquellas con un unico término obtienen un valor de AP superior al resto de
consultas que contienen mas de un término. Una posible razén a este hecho es
el alto grado de especificidad de algunas consultas con un solo término, tales
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Tabla 3.4: utilizando BM25 y Query Likelihood (QL) como funciones de
ranking, donde T45 es TREC Vol. 4+5, W es WT10g y G corresponde a
GOV2.

#términos | T458M25 T45QL WaMma2s WQL GBM25 GQL

1 0.3648 0.3989 0.1451 0.1549 0.1149 0.1172
2 0.2189 0.2322  0.2545 0.2676  0.2909 0.2898
3 0.2328 0.2360  0.1712 0.1928 0.3029 0.3021
>3 0.2180 0.2108 0.2222 0.2013 0.2846 0.2762

como la consulta 312, “Hydroponics”, o la 348, “Agoraphobia”. Para el caso
de las consultas realizadas sobre la coleccion WT10g, no es posible extraer
una conclusién clara, ya que parece que aquellas consultas con uno o tres
términos obtienen valores de AP inferiores respecto a las consultas de dos
o més de tres términos, y por tanto no aparece una tendencia reconocible.
Algo similar ocurre con las consultas en GOV2. En este caso se observa
claramente que las consultas con solo un término muestran un rendimiento
muy inferior al del resto de consultas. Sin embargo, este hecho se observa
sobre un niumero tan reducido de consultas, tan solo tres, que no permite
asegurar que la aplicacién del proceso de normalizacién beneficiaria en gran
medida a la calidad de las predicciones realizadas.

El efecto que produce el proceso de normalizacién de cara a mejorar
la calidad de las predicciones aparece de forma gréfica en las Figuras 3.2,
3.3, 3.4, 3.5, 3.6 y 3.7, donde se muestra el grado de correlaciéon entre la
desviacién estdndar y el valor de AP que obtienen las consultas del conjunto
de colecciones. El anélisis se realiza utilizando las funciones de ranking BM25
y Query Likelihood y evaluando respecto a dos coeficientes de correlacion
Pearson y Kendall.

En el caso de las consultas de la tarea Robust2004 (Figuras 3.2 y 3.3),
se observa una minima mejoria si se aplica el proceso de normalizacién al
evaluar con Pearson. Sin embargo, no se observa una tendencia clara al
aplicar el coeficiente Kendall, lo que impide extraer conclusiones respecto
a la conveniencia de aplicar el proceso de normalizacién a los valores de
relevancia.

Algo similar ocurre al observar los datos de correlacién en la coleccion
WT10g, (Figuras 3.4 y 3.5). De nuevo las diferencias que aparecen son mini-
mas tanto en el caso de usar la correlacion Pearson como Kendall. Estas
pequenas diferencias sugieren cierta mejora en la calidad de las predicciones
si no se realiza el proceso de normalizacion.

Finalmente y al analizar el rendimiento mostrado en la coleccién GOV2,
en las Figuras 3.6 y 3.7, aparecen diferencias poco significativas al aplicar
o no el proceso de normalizacién. Este hecho, puede deberse a que no se
detecté una tendencia clara que relacione la longitud de las consultas y la
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Figura 3.2: Los métodos de normalizacién utilizados son: No Normalizacion
(Null) y Normalizacién por el Méximo (Maz). En linea continda aparece la
correlacion obtenida utilizando BM25 como funcién de ranking y en discon-
tinua Query Likelihood.

calidad de la respuesta que obtienen.

Es dificil extraer conclusiones definitivas en base a estos resultados, ya
que la aplicacién del proceso de normalizacién no produce apenas efecto en
la calidad de las predicciones. Sin embargo, si se observa en las figuras una
importante influencia del niimero de documentos que se utilizan para calcu-
lar la desviacién de los datos. Este efecto, junto con la aplicacion de técnicas
para estimar el tamano de la lista de documentos éptimo que maximice el
grado de correlacién, se trata en detalle en la Seccion 3.3.

3.3. Efecto de la longitud de la lista de documen-
tos

A la hora de aplicar una medida de dispersién, como la desviacién
estandar, es importante analizar el efecto que provoca en el valor de desvia-
ciéon que se obtiene sobre los datos, el tipo de distribucién de probabilidad
que genera los valores. Obviamente la medida de dispersién se verd afectada
por el tipo de distribucién de los datos.

Dentro del campo de la RI se encuentran un ntimero relevante de pu-
blicaciones, cuyo principal objetivo es estimar qué tipo de distribuciones de
probabilidad son las que dan lugar a los valores de relevancia generados por
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Figura 3.3: Los métodos de normalizacion utilizados son: No Normalizacién
(Null) y Normalizacién por el Méximo (Maz). En linea continda aparece la
correlacion obtenida utilizando BM25 como funcién de ranking y en discon-
tinua Query Likelihood.

una funcién de ranking. Aunque no existe un consenso claro sobre el tipo o
tipos de distribucién de probabilidad que caracterizan una funcién de ran-
king, se considera como la aproximacién més apropiada la que supone que
la distribucion de probabilidad viene definida mediante la composicién de
una distribucién exponencial y una normal. Asi, la distribucién exponencial
genera los pesos de aquellos documentos considerados no relevantes mien-
tras que la normal se aplica a los documentos relevantes (Manmatha et al.
(2001); Arampatzis y van Hameran (2001); Robertson (2007)).

La consecuencia directa de estas aproximaciones es la apariciéon de la
denominada ‘cola de la lista’ que coincide con la larga cola que aparece
en una distribuciéon de probabilidad exponencial tipica. Esta larga cola es
consecuencia del gran numero de documentos no relevantes recuperados a
partir de una consulta, segin las aproximaciones anteriores, y por tanto es
de esperar que en dicha distribucion la gran mayoria de los documentos
obtengan pesos o valores bajos en comparaciéon a aquellos generados por la
distribucion normal.

La aparicién de dicha cola de documentos se puede observar en los his-
togramas de los valores de relevancia que aparecen en la Figura 3.8. Am-
bos histogramas corresponden a dos consultas pertenecientes a la tarea Ro-
bust2004, donde dichos valores han sido normalizados usando el maximo
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Figura 3.4: Los métodos de normalizacién utilizados son: No Normalizacion
(Null) y Normalizacién por el Méximo (Maz). En linea continda aparece la
correlacion obtenida utilizando BM25 como funcién de ranking y en discon-
tinua Query Likelihood.

valor de relevancia. La primera consulta corresponde a la 313, “Magnetic
Levitation-Maglev”, que puede ser considerada como de alta calidad ya que
obtiene un valor muy elevado de precisiéon media, en el entorno del 0,7. Tam-
bién se muestra la consulta 305, “Most Dangerous Vehicles”, que muestra
un bajo rendimiento, ya que obtiene una precisién media por debajo de 0,01.

Aunque las diferencias entre ambas consultas en términos de precisiéon
media son notables, ambos histogramas muestran cierta similitud en lo que
a la larga cola se refiere. Por ejemplo, en el caso de la consulta con AP alto
(313), se observa que la funcién de ranking asigna a més de un 90 % de los
documentos un valor de relevancia normalizado inferior a 0,3. De la misma
manera, en relaciéon a la consulta 305 més de un 70 % de los documentos
obtienen valores de relevancia que no superan 0,7, siendo el minimo valor de
relevancia para dicha consulta igual a 0,56. Es este conjunto de documentos
con valores bajos y muy similares, los que conforman la denominada ‘larga
cola’ y que en general contiene un gran ntimero de documentos no relevantes.

La consecuencia de la aparicion de la ‘larga cola’ es que el valor de des-
viacién estandar que se obtiene sobre el conjunto de los valores de relevancia
esté distorsionado, debido al gran niimero de documentos no relevantes. Este
conjunto de documentos, con valores muy bajos de relevancia, hace que la
media de la muestra disminuya. El desplazamiento de la media hacia la zona
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Figura 3.5: Los métodos de normalizacién utilizados son: No Normalizacion
(Null) y Normalizacién por el Méximo (Maz). En linea continda aparece la
correlacion obtenida utilizando BM25 como funcién de ranking y en discon-
tinua los resultados con Query Likelihood.

de valores de relevancia mas bajos, hace que disminuya la distancia de un
gran numero de valores de relevancia respecto a ésta y como consecuencia
reduce el valor de desviacién estandar sobre la muestra.

Este efecto se reduce si se mide la dispersion evitando introducir la cola
de la lista generada por una tedrica distribucién exponencial, es decir, mi-
diendo la dispersion entre aquellos £ documentos que aparezcan primeros en
el ranking.

Con el objetivo de seleccionar los primeros & documentos méas adecuados
a la hora de medir la dispersién, en la siguiente secciéon se proponen una serie
de técnicas para calcular k£ de forma 6ptima. De esta forma, se maximiza, en
lo posible, la correlacion entre la desviacién y la precisién media que obtiene
un conjunto de documentos.

3.3.1. Medidas propuestas para el calculo de un punto de
corte comun

En base a las caracteristicas propias de los valores de relevancia descritos
previamente, se opta por basar las predicciones en la medida de la desvia-
cion estandar pero estableciendo ciertos mecanismos que mejoren la calidad
de las predicciones. En relaciéon a la normalizacién, en base al estudio rea-
lizado, se opta por aplicar una normalizacion basada en el maximo para el
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Figura 3.6: Los métodos de normalizacién utilizados son: No Normalizacion
(Null) y Normalizacién por el Méximo(Maz) . En linea continda aparece la
correlacion obtenida utilizando BM25 como funcién de ranking y en discon-
tinua Query Likelihood.

conjunto de los valores de relevancia, aunque como se detallé previamente
solo aparece un efecto levemente positivo, para el caso de las consultas de
la tarea Robust2004.

Con el objetivo de disminuir el efecto de la cola de documentos no rele-
vantes, se incluyen ciertos mecanismos para estimar el tamano éptimo del
ranking a partir del cual calcular la desviacién.

La primera aproximacion, y la mas simple, mide la desviacién estandar
de los valores de relevancia para el tamano de lista k, tal que se maximice el
grado de correlacion entre la desviacién y el valor de calidad objetivo, que
en general es la precisiéon media obtenida por cada una de las consultas.

Se utiliza la siguiente notacion: la lista de documentos RL recuperados
a partir de una consulta, ordenada segin los valores de relevancia de forma
decreciente. Ademas se define el valor de relevancia asignado al documento
i-ésimo (d;) en la lista de documentos como valor(d;). Por tanto dado aquel
k que maximice la correlacién tendriamos la siguiente ecuacién

k

o(RL) = \| O (valor(d:) — u(RL))?
=1

Para comprobar la validez de esta primera aproximacién se muestran los
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Figura 3.7: Los métodos de normalizacién utilizados son: No Normalizacién
(Null) y Normalizacién por el Méximo(Maz) . En linea continda aparece la
correlacion obtenida utilizando BM25 como funcién de ranking y en discon-
tinua Query Likelihood.

valores de correlacién que se obtienen al aplicar este método de prediccion
para estimar la calidad del conjunto de documentos devueltos. Se aplican las
funciones de ranking BM25 y Query Likelihood sobre el conjunto de las tres
colecciones de referencia en esta tesis, TREC Vol. 4+ (Tabla 3.5), WT10g
(Tabla 3.6), y GOV2 (Tabla 3.7).

De los resultados que se obtienen con esta primera aproximacion se pue-
den extraer importantes conclusiones. Primero, es destacable que en general
aparece un grado de correlacién significativo, independientemente de la co-
leccién o funcién de ranking donde se evalte el método de prediccién. El
grado de correlacién aumenta de forma considerable, algo que es esperable,
cuando se fija un numero de documentos k adecuado. Por tanto, se com-
prueba el efecto negativo que produce la ‘larga-cola’ al estimar la calidad de
las consultas via desviacién.

Si comparamos la calidad de las estimaciones por coleccién, destacan
positivamente los resultados obtenidos con el conjunto de consultas de la
tarea Robust2004. El grado de correlacién para el conjunto de estas 249
consultas supera en el mejor de los casos r = 0,6, valor que es similar a
aquellos que obtienen métodos de predicciéon bastante mas complejos.

En la parte negativa se encuadran los resultados en la coleccién W1T'10g,
donde en el peor de los casos aparecen valores de correlacion no significativos,
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Figura 3.8: Histograma de los valores de relevancia que obtienen las consultas
313 y 305 (Robust2004). Los valores estan normalizados por el méximo de
cada consulta. El numero de documentos recuperados estd fijado a 1000.

es decir no existe correlacién. El valor de correlacién maés elevado sobre
WT10g apenas supera r = 0,3. Este comportamiento se analizara en la
Seccién 3.6.

Los valores de correlacién encontrados en la coleccion GOV 2 aparecen
enmarcados entre los dos anteriores con valores de correlacién r en el entorno
de 0,45.

Los valores de correlacién con Kendall son considerablemente menores a
los obtenidos con Pearson, algo bastante comtun ya que en general Kendall
produce valores de correlaciéon comparativamente menores a los producidos
al usar Pearson.

Finalmente, no aparece una tendencia clara respecto a si es mds facil
predecir en base a los valores computados por BM25 o Query Likelihood.
Asi, mientras Query Likelihood parece mostrarse menos sensible a cambios
en el punto de corte k establecido, los valores de correlacién r con BM25,
al ser optimizado k, superan, en algunos casos, levemente a los obtenidos
con Query Likelihood. Aparece también una muy leve tendencia, a tener
estimaciones de mayor calidad por parte de Query Likelihood, si éstas son
evaluadas con Kendall. Sin embargo, en base a los valores que se obtienen
con Pearson, el comportamiento observado es el contrario.

En todos los resultados mostrados, aquellos valores de correlacién que
aparecen acompanados de un simbolo de asterisco, son estadisticamente sig-
nificativos respecto a que el valor de correlacién calculado no sea igual a
cero con un p — valor < 0,05.

A través de este andlisis se puede concluir que en general, los resulta-
dos que se obtienen con la simple utilizacion de un punto de corte comun,
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Tabla 3.5: Los valores de relevancia se normalizan en base al maximo valor de
relevancia encontrado. o corresponde a no establecer un punto de corte,
por tanto se calcula la desviacién para el total de la lista de documentos que
en esta tarea correspondia a mil documentos. o199 corresponde a establecer
el punto de corte k£ = 100, donde se maximiza la correlacién para ambos
modelos de recuperacion.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

Ot 0.2086°  0.1905°  0.4138°  0.3303"
oo 0.6058°  0.3844"  0.5429°  0.3974"

Tabla 3.6: Los valores de relevancia se normalizan en base al maximo valor de
relevancia encontrado. o, corresponde a no establecer un punto de corte,
por tanto se calcula la desviacion para el total de la lista de documentos que
en esta tarea correspondia a mil documentos. o909 corresponde a establecer
el punto de corte & = 200, donde se maximiza la correlaciéon para ambos
modelos de recuperacion.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

Ootal 0.2054°  0.2137" 0.1187 0.1772
900 0.305" 0.2006°  0.2741°  0.2163"

que maximice la correlacion, son bastante positivos. Sin embargo, esta apro-
ximacién puede ser problemdtica. Presenta, la dificultad de realizar una
optimizaciéon de un conjunto de consultas para computar el valor k£ més
adecuado globalmente para el conjunto de las consultas. Es decir, que se
establezca un k comun para todas las consultas, obviando de alguna manera
las caracteristicas especificas de cada consulta.

A priori, parece mas adecuado que dicho punto de corte no se establezca
para el conjunto de consultas, sino en base a cada una de las consultas. Es
decir, para un conjunto de m consultas, se deben fijar m puntos de corte
distintos k;, de forma especifica para cada consulta g;.

En la siguiente seccion, se estudia la utilidad y viabilidad de la estima-
cion de un k; dependiente para cada consulta. Para esta tarea, se plantea
la aplicaciéon de un método de optimizacién, a partir del cual se pueda ob-
servar experimentalmente el tedrico potencial incremento en términos de
correlacion de esta tultima aproximacién. Ademds, se analizard si los distin-
tos valores k; de corte muestran cierta similitud o si por el contrario aparece
un alto grado de variabilidad entre ellos.
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Tabla 3.7: Los valores de relevancia se normalizan en base al maximo valor de
relevancia encontrado. o corresponde a no establecer un punto de corte,
por tanto se calcula la desviacién para el total de la lista de documentos
que en esta tarea correspondia a diez mil documentos. o999y corresponde a
establecer el punto de corte k = 2000, donde se maximiza la correlacién para
ambos modelos de recuperacién.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

ot 0.3425°  0.2397°  0.3867°  0.3050"
o000  0.4593"  0.2841°  0.4471°  0.3444"

3.3.2. Optimizacion del punto de corte por consulta

Con el objetivo de analizar la potencial influencia, de fijar un punto de
corte de forma especifica para cada consulta, se realiza el siguiente estudio. El
objetivo es fijar de forma 6ptima los distintos k;, de forma que se maximice el
grado de correlacién entre la prediccién obtenida y la precisiéon media de las
consultas. Como resultado de la optimizacién se obtiene un umbral superior
de correlacion, que describe la utilidad de la estimacién de distintos k;. A su
vez y en base a los valores k; resultantes serd posible evaluar la viabilidad
de estimar dichos puntos de corte de forma automaética.

La experimentacién que se presenta a continuacién se ha realizado so-
bre las colecciones TREC Vol. 4+5 y WT10g, excluyendo en este caso a
la coleccion GOV2. Ambas colecciones sirven al objetivo propuesto, ya que
se han revelado como aquellas en las que mayor y menor nivel de correla-
cién aparece respectivamente, segun los resultados presentados en la Seccion
3.3.1.

El proceso de optimizacién se basa en el uso de algoritmos genéticos uti-
lizando como funcién de ajuste aquella que maximiza el valor de correlacién.

Descripcion del experimento

El algoritmo se disenia segun las siguientes especificaciones. Cada ele-
mento de la poblacién o solucién candidata es un vector de n posiciones,
siendo n el nimero de consultas en la coleccion a optimizar, 249 para TREC
Vol. 4+5 y 97 para WT10qg.

Cada posicion del vector o gen representa el punto de corte para una
consulta. El punto de corte de cada posicién del vector se inicializa aleato-
riamente con un valor entre 30 y 500.

Las mutaciones de cardcter aleatorio desplazan el punto de corte un
maximo de 300 posiciones. La direccién de dicho desplazamiento se elige
también de forma aleatoria. Se anade la restriccion de que el resultado del
desplazamiento produzca un punto de corte valido, esto es, entre 10 y 1000.
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Ademas, se aplica el operador de cruce monopunto, es decir dos elementos de
la poblacién generan un nuevo miembro de la poblaciéon aportando cada uno
la mitad de los cromosomas del nuevo elemento. En la Tabla 3.8 aparecen
los parametros especificos de dicho algoritmo.

Es importante destacar que se realiza un proceso de optimizacién por ca-
da coleccion, funcién de ranking y coeficiente de correlacién, lo que da como
resultado un total de ocho procesos de optimizacién (Col X Func X Corr).

Tabla 3.8: Pardmetros del algoritmo evolutivo de selecciéon 6ptima de puntos
de corte.

Parametro Valor
Longitud de cruce 1000
Poblacién 100
Ratio de cruce 0.4
Ratio de mutacion 0.1
Nuimero max. evaluaciones | 10000

Los resultados de la experimentacién realizada con las 249 consultas
correspondientes a la tarea Robust2004 aparecen en la Tabla 3.9. Se observa
un importante incremento en el grado de correlaciéon para cada uno de los
casos, obteniéndose valores para el coeficiente Pearson en el entorno de 0,8
y para Kendall de 0,7. Como con la experimentacién previa, se observa que
la funcién de ranking BM25 es mas sensible al punto de corte, ya que el
incremento en la correlacién supera al que aparece con Query Likelihood.
También se corrobora el hecho de que con el uso de Kendall, se obtienen
valores de correlacion levemente inferiores a los de Pearson.

Tabla 3.9: Los valores de relevancia son previamente normalizados utilizando
el méximo encontrado por cada consulta.

TREC Vol. 4+5 BM25 QL
Pearson 0.9023 0.7979
Kendall 0.7951 0.6634

En el caso de la correlacién obtenida con la coleccion WT10g (Tabla
3.10), se puede observar un empeoramiento general del grado de correlacién
respecto a TREC Vol. 4+5, algo que ya ocurria usando un punto de corte
global para todas las consultas. De nuevo se corrobora lo observado en los
resultados de TREC Vol. 4+5. Es decir, el rendimiento es menor segin
Kendall y se observa una capacidad de prediccién menor usando Query
Likelihood que BM25.

Aun asi y en base al incremento en términos de correlacién que aparece
con ambas colecciones, se corrobora la posibilidad de mejorar el rendimiento
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Tabla 3.10: Los valores de relevancia son previamente normalizados utilizan-
do el maximo encontrado por cada consulta.

WT10g BM25 QL
Pearson 0.7121  0.5785
Kendall 0.6914 0.5475

de las predicciones, al establecer un punto de corte especifico por consulta.

Una vez observada la utilidad de fijar puntos de corte de manera especifi-
ca, se debe analizar la viabilidad de estimar dicho punto de corte de manera
automatica. La dificultad de esta estimaciéon puede evaluarse en base a el
grado de variaciéon encontrado entre los distintos k; calculados con el método
de optimizacién. Esta informacion aparece reflejada en la Tabla 3.11, para el
caso de TREC Vol. 4+ y en la Tabla 3.12 para WT10g. En ambas tablas se
muestra la media y la desviacién de los distintos puntos de corte resultado
de la optimizacion respecto a Pearson y Kendall.

Independientemente de la coleccién y del método de correlacién a opti-
mizar, se observa que para el caso de BM25 el punto de corte se fija en el
entorno de 350. Sin embargo, para Query Likelihood dicho punto de corte
promedio se sitia en valores mas cercanos a 270. Aunque el valor de corte
promedio que se obtiene permanece relativamente estable independiente-
mente de la coleccién, el grado de desviaciéon es muy elevado, superando
ampliamente 300. Este hecho indica un muy elevado grado de variabilidad
entre los puntos de corte éptimos, lo que incrementa la dificultad de esta-
blecer mecanismos automaticos para su calculo.

Tabla 3.11: Media y desviacién de los puntos de corte obtenidos para la
coleccién TREC Vol. 4+35.

TREC Vol. 4+5 Pearson Kendall
BM25 QL BM25 QL

Media(k;) 312.96  290.39 332.84 278.52

Desv(k; 339.72  366.23 342.85 329.21

Como consecuencia de este estudio experimental se proponen dos nuevos
métodos para calcular el punto de corte especificamente por consulta. El
objetivo principal de ambas aproximaciones es el de mejorar los resultados
obtenidos con el uso de un punto de corte comun para todas las consultas.
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Tabla 3.12: Media y desviacién de los puntos de corte obtenidos para la
coleccién WT'10yg.

WT10g Pearson Kendall
BM25 QL BM25 QL

Media(k;) 339.45 234.02 373.75  249.50

Desv(k;)  385.90 350.07 370.79 333.56

3.4. Estimacion de un punto de corte por consulta

3.4.1. Desviacion estandar maxima

El primer método propuesto para la estimaciéon de los puntos de corte
especificos para cada consulta, utiliza como heuristica la propia evolucién
de la medida de la desviacién estdndar, a medida que se anaden nuevos
documentos para su célculo.

En la Figura 3.9 aparece la evolucién de la desviacién estandar para las
consultas 313 (AP ~ 0,7) y 305 (AP < 0,01) de la tarea Robust2004, que
ya fueron utilizadas de ejemplo en la Seccién 3.3.

Consulta 313 Consulta 305

0 [Te]
5 oA 5 S
o o kel o
8 8
g g g 5 -
§ ° § °
O O

0o

s 8 I
o © v o
a a

8 - g |

S 7 T T T T T = T T T T T

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Posicién en el Ranking Posicion en el Ranking

Figura 3.9: Los valores de relevancia se han normalizado en base al maximo
valor de relevancia encontrado.

Como se observa en la figura, en general, la desviacion estdandar descien-
de de forma mondtona una vez se ha alcanzado un méximo. Es decir, se
alcanza un maximo que se va reduciendo de forma mondtona segin nuevos
documentos, de supuestamente menor relevancia, van siendo recuperados.

La hipétesis de partida para la medida que se plantea a continuaciéon es
que estos documentos, que segun la funcién de ranking son menos relevantes
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para el usuario y disminuyen la desviacién, son los que conforman de forma
mayoritaria la denominada cola de la distribucién exponencial.

Para reducir el efecto que introduce este conjunto de documentos, se
plantea utilizar como punto de corte especifico para cada consulta, aquel
tamano de lista donde la desviacién se haga méaxima. El cdlculo de la des-
viacién maxima se consigue midiendo la desviacion estandar cada vez que se
recupera un nuevo documento y seleccionando aquel punto donde ésta sea
maxima. Con el objetivo de eliminar el efecto que se puede producir en el
caso de que el primer documento del ranking obtenga un valor de relevancia
muy elevado, la desviacion estandar maxima se calcula para un tamano de
lista minimo de cinco documentos.

La desviacion méaxima, 0,4z, sobre un ranking de documentos, RL, que
contiene N documentos d, se define de la siguiente forma:

Omaz = mazlo(RLy g) : d € [5, N]]

A continuacién se muestran los resultados que se obtienen a partir de
esta aproximacién, en comparacién con la seleccién de un punto de corte
comun.

Aquellos valores de correlacion que aparecen acompanados de un simbolo
de asterisco, son estadisticamente significativos respecto a que el valor de
correlacién calculado no sea igual a cero con un p — valor < 0,05.

En el caso de la aplicacion de la desviacién méaxima a las consultas de
Robust2004 (Tabla 3.13), se pueden observar grados de correlacién inferiores
para el caso Pearson. Esta perdida de rendimiento es de menor importan-
cia al evaluar con Kendall. Este andlisis es completamente extrapolable al
caso de la coleccion WT10g (Tabla 3.14) y GOV2 (Tabla 3.15). En estas
dos 1ltimas colecciones, aparecen casos en los que el coeficiente de corre-
lacién Kendall que se obtiene con el uso de la desviacién maxima, supera
ligeramente al que se obtenia con la seleccién de un punto de corte comun.

Tabla 3.13: y o109 para facilitar la comparaciéon entre ambos métodos. Los
valores de relevancia se han normalizado en base al maximo valor de rele-
vancia encontrado.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

oo 0.6058"  0.3844"  0.5429"  0.3974"
Omaw  0.5050°  0.3784°  0.4322°  0.3632"

Como resumen a la introduccién de la medida de desviaciéon méaxima
como método de prediccion, se debe destacar que los resultados muestran un
leve descenso en el rendimiento, algo que aparece de forma menos acusada
al evaluar con Kendall. Sin embargo, el grado de correlacién obtenido no
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Tabla 3.14: y o999 para facilitar la comparacion entre ambos métodos. Los
valores de relevancia se han normalizado en base al maximo valor de rele-
vancia encontrado.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

200 0.305" 0.2006°  0.2741°  0.2163"
Omax  0.2772°  0.2270°  0.2045"  0.2210"

Tabla 3.15: y 09000 para facilitar la comparacién entre ambos métodos. Los
valores de relevancia se han normalizado en base al maximo valor de rele-
vancia encontrado.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

oa000  0.4593°  0.2841°  0.4471°  0.3444"
Omae  0.4391°  0.3400°  0.3827°  0.3111"

se aleja en gran medida de lo mostrado con la seleccion de un punto de
corte comun. La principal ventaja de la aplicacién de la desviacién maxima
es la seleccién automatica de un punto de corte adecuado, que elimina la
necesidad de optimizar k de forma global para el conjunto de consultas.

3.4.2. Aproximacion basada en el operador AND

Otra aproximacién que se propone en este trabajo, es la de aplicar el
tamano de la lista de documentos que se obtiene al utilizar el operador boo-
leano AND en la consulta. El tamafio de la lista de documentos recuperada
servird como aproximacion del tamano ideal de la lista de resultados a la
hora de aplicar la desviacién sobre este conjunto de documentos. Al introdu-
cir el operador booleano AND en la consulta, solo aquellos documentos que
contengan todos los términos de ésta seran recuperados. El operador AND
suele producir el efecto de incrementar la precisién de la respuesta, con el
coste de reducir en gran medida la cobertura de la consulta.

Esta propiedad se ajusta perfectamente al objetivo de eliminar de la
forma mas exacta posible, la denominada cola de la distribucién exponencial.
Aumentar la precisién supone reducir el nimero de documentos no relevantes
recuperados, mientras que reducir la cobertura de una consulta supone dejar
de recuperar documentos relevantes. Al reducir el nimero de documentos
no relevantes recuperados, disminuye el tamano de la cola de la distribucion
exponencial, ya que tedricamente ésta se compone en su mayoria de este
tipo de documentos.

La aplicacién del operador AND como estimador ha sido utilizado fre-
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cuentemente con anterioridad. Por ejemplo, Hauff et al. (2008b), en su pro-
puesta de mejora para Clarity Score, lo utiliza para aumentar la precision
del conjunto de documentos recuperados, que posteriormente utiliza para
construir un modelo de lenguaje representativo de la consulta.

Otro indicio que apoya la utilidad del operador AND como estimador
del punto de corte, parte de los resultados obtenidos en la Seccién 3.3.2. Los
puntos de corte por consulta calculados con el uso de algoritmos evolutivos en
esta seccién, muestran un leve grado de correlacién, r = 0,2, con los puntos
de corte resultantes de aplicar el operador AND directamente. Este hecho
podria ser indicativo de la posible utilidad de la utilizacién del operador
AND, como estimador del punto de corte ideal de forma especifica para
cada consulta.

El problema que aparece con la utilizacion de dicho operador es que es
demasiado restrictivo para algunas consultas. Esto provoca que en algunos
casos ningun documento de la coleccién sea recuperado, ya que ninguno
contiene todos los términos de la consulta. En otros casos, para consultas
con un unico término o con términos muy frecuentes en la coleccién, el
ntmero de documentos recuperados es muy elevado. Un niimero tan elevado
de documentos hace que aparezca de nuevo el problema de la cola de la
distribucién exponencial.

Con el objetivo de evitar ambas situaciones, se plantea aplicar una fun-
cion de escalado de tal forma que dado un punto de corte k obtenido inicial-
mente con el operador AND, se calcula un nuevo punto de corte k’.

Una restriccion importante de la funcién de escalado lineal que se aplica,
es que la media de los puntos de corte resultantes de su aplicaciéon debe ser
igual a la media de los puntos de corte que aparecia inicialmente.

Por tanto aquellos valores k que se alejaban mucho de la media, es decir se
situaban muy cercanos a cero o al maximo tamano de la lista de resultados,
se escalan en nuevos valores k' més cercanos a la media original k.

Esta transformacién requiere de un parametro libre A, que especifica cual
es el valor méximo de documentos k,,,, a partir de los cuales es posible
medir la desviacién. Es decir el tamano maximo de la lista de resultados.

Formalmente, se aplican las siguientes restricciones a la funcién de esca-
lado:

K =kyk =M

max

donde £/, es el tamafio méximo esperado de documentos recuperados para
cualquier consulta de las tratadas, fijando dicho valor al nimero de docu-
mentos maximo admitido, siendo este 1000 para Robust2004 y WT10g y
10000 para GOV2 que coincide en el tamano de la lista de resultados es-
pecifico para cada coleccién en sus respectivas tareas dentro de TREC. Asi la
transformacion lineal, basandose en las condiciones previas, se calcula de la

siguiente forma:
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K =ak+b

donde a y b se calculan como:
b=(1-a)k
kmaa} —k

donde X € (1, km%]

Los resultados que se obtienen con la aplicacion descrita para el calculo
del punto de corte escalado, en base al nimero de documentos devueltos
usando el operador AND aparece en la Tablas 3.16, 3.17 y 3.18.

Los resultados en la colecciéon TREC Vol. 4+5 se muestran en la Tabla
3.16. En este caso, se observan ligeros incrementos generales en el grado de
correlacién.

De nuevo la experimentacién realizada en la coleccién WT10g (Tabla
3.17), obtiene los resultados de correlacién més bajos. Las predicciones sobre
la funcion de ranking BM25 en WT10g muestran cierto grado de mejoria,
mientras que para el caso de Query Likelihood, se observa un descenso en la
calidad de las predicciones.

Finalmente para el caso GOV2 que aparece en la Tabla 3.18, los resul-
tados se ven incrementados en casi todos los casos, salvo al utilizar BM25
y Kendall como funcién de evaluacién, donde aparece una leve disminucién
del grado de correlacién.

Aquellos valores de correlaciéon que aparecen acompanados de un simbolo
de asterisco, son estadisticamente significativos respecto a que el valor de
correlacién calculado no sea igual a cero con un p — valor < 0,05.

Tabla 3.16: con el parametro A = 5. Ademaés se incluye el valor que se obtuvo
con o1gp para facilitar la comparacién entre ambos métodos. Los valores
de relevancia se han normalizado en base al maximo valor de relevancia
encontrado.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

o100 0.6058°  0.3844"  0.5429°  0.3974"
opa=s  0.6128°  0.4074"  0.5602°  0.3846"

Aunque se puede destacar que en términos generales la aplicacién de
AND como estimador incrementa el grado de correlacién, este incremento
no supone una mejora significativa en la calidad de las predicciones. La
coleccién WT10g vuelve a destacar como la colecciéon donde mas dificil es
realizar predicciones de calidad, mientras las consultas de Robust2004, por
el contrario, obtienen niveles de correlacion elevados.
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Tabla 3.17: con el parametro A = 2. Ademss se incluye el valor que se obtuvo
con oogp para facilitar la comparacién entre ambos métodos. Los valores
de relevancia se han normalizado en base al médximo valor de relevancia
encontrado.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall
0200 0.305" 0.2006°  0.2741°  0.2163"

opa—2 030967 0.2253°  0.2346°  0.1793

Tabla 3.18: con el pardmetro A = 5. Ademsds se incluye el valor que se obtuvo
con o9po para facilitar la comparacién entre ambos métodos. Los valores
de relevancia se han normalizado en base al maximo valor de relevancia
encontrado.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

O mas 0.4391°  0.3400°  0.3827°  0.3111"
ora=s 046757 032917 0.4263°  0.3414"

Se repite, en cierta forma, la tendencia general observada a lo largo de
la experimentacion con el conjunto de medidas propuestas.

3.5. Analisis Comparativo de los Resultados

A modo de resumen se presentan el conjunto de resultados obtenidos con
las distintas aproximaciones propuestas. El objetivo de mostrar el conjunto
total de resultados tiene un doble objetivo: facilitar la observacién de las
diferencias que suponen las distintas aproximaciones propuestas y resaltar
la capacidad de prediccién de la medida de la desviacion para las distintas
colecciones.

3.5.1. Resultados para TREC Vol. 4+5

Las consultas de la tarea Robust2004 (Tabla 3.19), resueltas sobre la
coleccién TREC Vol. 4+5, se han revelado como aquellas en la que més facil
parece predecir la calidad de las consultas. Este hecho no aparece tinicamente
en la propuesta presentada en esta tesis, sino que la mayoria de los métodos
de prediccién propuestos en otros trabajos, muestran en esta coleccién su
mayor rendimiento (He y Ounis (2006); Hauff et al. (2008b); Zhao et al.
(2008); Hauff (2010)).

El hecho de que los resultados en esta coleccién superen a los del resto
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de las colecciones utilizadas en esta tesis, no se puede considerar casual.
Dentro de la tarea Robust2004, uno de los objetivos era ordenar las consultas
suministradas por su dificultad, es decir se trataba de estimar la dificultad
relativa de las 250 consultas suministradas originalmente. Dentro de este
conjunto de consultas se introdujeron un conjunto de cincuenta denominadas
‘Dificiles’ con el objetivo de facilitar su deteccién (Voorhees (2004)).

En relaciéon al rendimiento de las aproximaciones fruto de esta tesis,
destacan la medida de la desviacion usando un punto de corte comun, y la
que hace uso del operador AND como estimador. Con la aplicacién de ambas
aproximaciones se obtienen valores de correlacién elevados en comparacion
con los valores que se suelen obtener con otros métodos de prediccién.

Como ya se ha mencionado anteriormente, y se repite para el conjunto de
colecciones, el grado de correlacién Kendall suele mostrar coeficientes meno-
res a los que aparecen al evaluar con Pearson. En relacién a los modelos de
recuperacion se ha observado la misma tendencia en todas las colecciones.
En general BM25 obtiene mejores resultados de correlacién, como conse-
cuencia de que la aplicacién de distintos métodos de selecciéon del punto de
corte se muestran mas efectivos en esta funcion de ranking. Query Likelihood
por su lado muestra un comportamiento mas estable, independientemente
del punto de corte establecido.

Tabla 3.19: Los valores de relevancia se han normalizado en base al maximo
valor de relevancia encontrado.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

ot 0.2086°  0.1905°  0.4138"  0.3303"
0100 0.6058°  0.3844"  0.5429°  0.3974"
Omaz  0.5050°  0.3784"  0.4322°  0.3632"
opa=s 0.6128°  0.4074"  0.5602°  0.3846"

3.5.2. Resultados para WT'10g

La calidad de las predicciones en la coleccion WT10g (Tabla 3.20), se
reduce enormemente en comparacién con las otras colecciones. Al contrario
de lo que ocurre con TREC Vol. 4+5, en general los distintos métodos de
prediccion obtienen valores de correlaciéon bajos al ser evaluados con WT'10g.
Posteriormente, en la Seccién 3.6, se desarrolla un andlisis que pretende dar
explicacién a este fenémeno.

En relacién al comportamiento de la desviacién como método de pre-
diccién en WT10g, de nuevo destacan ligeramente los métodos de punto de
corte global y de uso del estimador AND. Se observan las mismas tenden-
cias respecto a Kendall y Query Likelihood que aparecian en TREC Vol.
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4+5. Sin embargo las diferencias que aparecen entre Pearson y Kendall o
BM25 y Query Likelihood son menores, simple consecuencia del hecho de la
aparicion de coeficientes de correlacién muy bajos.

Tabla 3.20: Los valores de relevancia se han normalizado en base al maximo
valor de relevancia encontrado.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

Orotal 0.2054"  0.2137" 0.1187 0.1772
0200 0.305" 0.2006°  0.2741°  0.2163"
Omas  0.2772° 02270 0.2045°  0.2210"
ora=2 030967 0.2253"  0.2346°  0.1793

3.5.3. Resultados para GOV2

Los resultados que se obtienen en GOV2 (Tabla 3.21), se encuentran a
medio camino de los que se mostraron en las dos colecciones anteriores.

Existen ciertas caracteristicas propias de esta coleccion que pueden afec-
tar al rendimiento mostrado por el método de prediccién propuesto. Asi,
el gran tamano de esta coleccién aumenta la probabilidad de aparicién de
documentos similares, lo que provoca a su vez, la recuperaciéon de documen-
tos con valores de relevancia muy parecidos. Este hecho reduce el grado de
desviacion estandar, lo que puede penalizar al método aqui propuesto.

Este efecto podria reducirse, al menos parcialmente, con el uso de fun-
ciones de ranking que utilizaran indicios de relevancia, no solo basados en
estadisticos de los términos de la consulta. Por ejemplo, anadiendo informa-
cién del grafo de enlaces entre los documentos como criterio de relevancia.

Como muestran los resultados se repite lo observado para el resto de
colecciones.

Tabla 3.21: Los valores de relevancia se han normalizado en base al maximo
valor de relevancia encontrado.

BM25 QL
Pearson Kendall Pearson Kendall

Orotal 0.3425°  0.2397°  0.3867°  0.3050"
o000  0.4593°  0.2841°  0.4471°  0.3444"
Omaz 0.439" 0.3400°  0.3827°  0.3111"
ora=s 046757 032917 047617 0.3443"
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Analisis comparativo

Finalmente y con el objetivo de comprobar el rendimiento de la des-
viacién como método de prediccion de forma comparativa, se muestran los
resultados que se obtienen en relacion a los métodos Clarity Score (CS) e
Improved Clarity Score (ICS). Ambos métodos se describieron en profundi-
dad en la Seccion 2.4, y destacan por el rendimiento global que muestran en
cuanto a la calidad de sus predicciones.

En el caso de las tablas que aparecen a continuacién, las consultas se
agrupan en grupos de cincuenta para facilitar la comparaciéon con los resul-
tados publicados previamente en Hauff (2010), pdg. 83,84.

Los resultados que se han obtenido para la coleccién TREC Vol. }+5
aparecen en la Tabla 3.19, para WT10g en la Tabla 3.20 y los datos relativos
a la coleccion GOV2 se muestran en la Tabla 3.21.

En base a los resultados mostrados, se observa que la aproximacién ba-
sada en el operador AND, obtiene resultados que se pueden considerar simi-
lares a los obtenidos por CS' y su versién mejorada. Este hecho corrobora la
idoneidad de la aproximacion aqui presentada, ya que con la aplicacién de
técnicas simples sobre los valores de relevancia, se ha conseguido un rendi-
miento similar al de métodos que aplican técnicas mas complejas.

Tabla 3.22: Los mejores resultados aparecen en negrita.

Pearson Kendall
301-350 351-400 401-450 | 301-350 351-400 401-450
ora—s(BM25) | 0.8181°  0.5115  0.6246° | 0.5266°  0.3760°  0.3043"
oEa=s(QL) 0.5388"  0.5333° 0.7561° | 0.3877°  0.3741°  0.4985"
Cs 0.5390"  0.3095°  0.5727° | 0.6033"  0.4441°  0.4198"
ICS 0.6330°  0.5106°  0.7064" | 0.5422° 0.5498"  0.4998"

Tabla 3.23: Los mejores resultados aparecen en negrita.

Pearson Kendall
451-500 501-550 | 451-500 501-550
ora—2(BM25) | 0.3100°  0.3284" | 0.2498" 0.1748
e a—2(QL) 0.2372°  0.2786" 0.1567  0.2913"
cs 0.2607"  0.2517" 0.1292  0.2233"
ICS 0.5921°  0.2813" | 0.3748"  0.1843

3.6.

Entropia entre los resultados de WT'10g

En general los resultados de correlacién obtenidos sobre el conjunto de
colecciones que han formado parte del analisis aqui realizado, indican una
correlacién significativa salvo para el caso de la coleccion WT'10g. Un aspecto
interesante a analizar serian las razones que hacen que el rendimiento de los
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Tabla 3.24: Los mejores resultados aparecen en negrita.
Pearson Kendall
701-750 751-800 801-850 | 701-750 751-800 801-850
ora=s(BM25) | 0.4175° 045227  0.5067 | 0.2702°  0.3453°  0.3571
oka=s(QL) 0.5265"  0.4342°  0.4896" | 0.4155"  0.3518"  0.2908
CS 0.6033"  0.4441°  0.3872° | 0.4149°  0.3299°  0.2350"
ICS 0.5422"  0.5498°  0.4280" | 0.3723°  0.4181°  0.2497"

distintos métodos de prediccion disminuyan en gran medida su efectividad
para esta coleccién.

Algunas de las razones que causan el bajo rendimiento observado han
sido mencionadas previamente por Hauff et al. (2008b). Aqui, se destacan
dos razones principales que dificultan la prediccién en WT10g:

= Calidad de la coleccion. Una mirada detallada a los documentos de
la coleccion WT10g permite observar que un numero significativo de
documentos contienen pocos o ningun término. Ademés con cierta fre-
cuencia se encuentran documentos repetidos, junto con alguna sospe-
cha acerca del contenido malicioso de alguno de los documentos en
forma de aplicacion de ciertas técnicas de WebSpam.

= Las caracteristicas entrdpicas de la coleccién, que suponen una clara
desventaja para aquellos métodos de prediccion basados en modelos
de lenguaje, tales como Clarity Score o derivados.

Si observamos las propiedades entropicas de la coleccion WT10g, se
revela un bajo valor de entropia en su vocabulario. Como consecuencia
de este hecho, se apreciaran menores diferencias entre los distintos
modelos de lenguaje que se estiman para realizar la predicciéon y por
tanto un menor rendimiento de estos métodos.

Esta similitud en el vocabulario de los documentos, puede ser causada
por el uso de un estilo muy homogéneo a la hora de redactar conteni-
dos en sitios web gubernamentales, que conforman la mayor fuente de
documentos de la coleccion WT10g.

Parece claro que ambas razones pueden ser motivos de la perdida de
rendimiento de la propuesta descrita en este trabajo. Sin embargo, una ca-
racteristica que no se ha analizado hasta ahora, es el efecto que producen
en el rendimiento de los métodos de prediccion, las diferencias en términos
de precisién media que muestran las consultas.

A priori, se puede suponer que en aquellas colecciones en las que apa-
rezcan diferencias méas notables entre las consultas, en términos de precision
media, la predicciéon pueda ser una tarea mas sencilla.

Por tanto, se parte de la hipdtesis de que es mas sencillo realizar predic-
ciones adecuadas cuanto mayor sea la divergencia que muestren las consul-
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tas, en relacién a la funcién objetivo de calidad con la que se evaltan.

Para medir las diferencias que muestran las consultas en términos de
precision media, proponemos utilizar el grado de entropia que obtienen el
total de consultas, para el conjunto de las colecciones utilizadas en este
trabajo.

El calculo de la entropia en una distribucién de probabilidad discreta,
es algo inmediato pero en este caso la distribucién de probabilidad de los
valores de precision media es continua, ya que se encuentra definida entre 0
y 1. Esto es, el valor de AP € [0,1] € R.

La entropia de una distribucién de probabilidad continia se calcula en
base a su funcion de densidad. Asi, dada una variable aleatoria X con una
funcién de densidad f(z), que toma valores € R, se define la entropia dife-
rencial como:

H() = [ f@)ing @)z (3.1)

La ecuacion 3.1 ya aparecia en la propuesta original desarrollada por
Shannon (1948). El principal problema que surge a la hora de calcular la en-
tropia de los valores de AP sobre las distintas colecciones, es que es necesario
conocer la distribucién de probabilidad que describe los valores obtenidos.

Para el resultado obtenido por un sistema especifico, con un ntmero n
de consultas, la distribuciéon de probabilidad vendra dada por una distri-
bucién multivariable. Asi, cada consulta serd definida por una distribucién
de probabilidad beta con pardmetros « y 8 desconocidos, siendo la media

de la distribucién =% y la varianza (aJFB)QO(‘—aHHI) Es decir, se tiene una

(6%
distribucion Dz’m’chle—gﬁcompuesta por n betas.

El ajuste de una distribucién Dirichlet compuesta por n betas, es muy
costoso y probablemente implicaria asumir un grado de error importante.
Esta complejidad crece de manera exponencial, al tener en cuenta que el
analisis aqui propuesto no se realiza sobre un tnico sistema. Con el objetivo
de dar la maxima validez a los valores de entropia calculados, el estudio se
realiza sobre un conjunto de sistemas que han participado a lo largo de los
anos en tareas que hacen uso de las consultas analizadas.

Por tanto, se opta por realizar una aproximacién al valor de la entropia,
en base a un muestreo calculado sobre los valores que obtienen los distin-
tos sistemas que forman parte de este estudio. La aproximacién basada en
muestreo se basa en el trabajo de Beirlant et al. (1997), donde el objetivo
es aproximar la funcién de densidad de la distribucién de la probabilidad
objetivo, en base al analisis de las muestras disponibles por intervalos.

Asi, la aproximacion basada en muestras se define por intervalos segin
la siguiente ecuacion:

1 n
Hypp =~ Z; i (= (Xniim = Xng)) =(m) +Inm  (32)
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donde m =1 e indica el tamano de los intervalos, ¥(1) = —0,5772157 que
es el valor de la funciéon de probabilidad digamma para m = 1, suponiendo
la existencia de n variables aleatorias y una muestra de estas X1, Xo, ..., X,,.

Debe tenerse en cuenta que el calculo de la entropia diferencial para
funciones de densidad f definidas en el espacio [0, 1] tiene su méximo en
cero. Es decir, para el caso de una distribucién uniforme continua definida
en [0,1], H(f) = 0. Por tanto las estimaciones de entropia que se obtengan
sobre los distintos valores de MAP serdn negativas, y tendran un mayor
valor entrépico cuanto mas se acerquen a cero.

Los valores de entropia diferencial y el nimero de sistemas participantes
en el estudio aparecen en la Tabla 3.25. La entropia de cada sistema se
calcula de forma separada, calculandose finalmente la entropia promedio
entre todos los sistemas.

Los resultados obtenidos concuerdan con lo esperado y con el rendimien-
to mostrado por los métodos de prediccién propuestos en esta tesis. Asi, de
forma general aparece un significativo valor inferior de entropia para la co-
leccién WT10g, siendo la entropia en Robust2004 claramente la mayor, lo
que conlleva el menor rendimiento mostrado para WT10g.

Tabla 3.25: Valores de entropia entre los valores de precision media para los
sistemas que participaron en TREC Vol. 4+5, WT10g y GOV2.

TREC Vol. 45 WT10g GOV2
Entropia -0.29 -0.63 -0.39
Sistemas 110 97 61

3.7. Conclusiones

En este capitulo se ha mostrado la utilidad de la aplicacién de la des-
viacion estandar sobre los valores de relevancia que computa una funcién
de ranking, para estimar la calidad de respuesta que obtendra una consulta.
Las principales aportaciones se pueden resumir en los siguientes puntos:

= Desarrollo de una nueva propuesta de método de prediccién, basado en
el calculo de estadisticos simples que pueden ser calculados sin incurrir
en un elevado coste computacional.

= La calidad de las estimaciones del método propuesto son similares a
las obtenidas con métodos més complejos.

= Se ha analizado el efecto que tiene el proceso de normalizacion de los
valores de relevancia en relacién a la prediccion.
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Se ha comprobado el efecto que produce la cola de la distribucién
exponencial, que corresponde de forma tedrica con los documentos no
relevantes, a la hora de calcular las predicciones.

Se han realizado distintas propuestas con el objetivo de reducir, el
efecto negativo provocado por dicha cola.

Se ha establecido un umbral maximo en la calidad de las estimaciones,
que de forma tedrica podrian ser alcanzadas por el método propuesto.

Finalmente debido a los pobres resultados obtenidos en la coleccion
WT10g, se ha analizado la relacion entre la calidad de las predicciones
y la variabilidad que presentan las consultas en términos de precisién
media. Como consecuencia, se ha comprobado experimentalmente que
la existencia de un mayor grado de variacién en los resultados que
obtienen las consultas, favorece la posibilidad de realizar predicciones

de calidad.
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Evaluacion de los Métodos
de Prediccion

4.1. Introduccién

El gran interés surgido en el ambito de la prediccién de la calidad de
consultas no ha venido acompanado de un estudio completo y profundo
del marco de evaluacién que se aplica en este campo. Algunos autores han
destacado previamente, algunas de las limitaciones del enfoque actual de
evaluacién basado en distintos coeficientes de correlacion. Estas limitaciones,
junto a la no existencia de alternativas motivan claramente la necesidad del
desarrollo de un nuevo enfoque de evaluacién en el campo de la prediccién.

En este capitulo se presenta un analisis critico a la metodologia de eva-
luacién de los métodos de prediccién, que reflejara las principales causas por
las cuales se considera necesario un nuevo marco de evaluaciéon. En base a
este analisis se introduce una nueva propuesta de evaluacion, cuyo principal
objetivo es subrayar las diferencias de rendimiento que muestran distintos
métodos de prediccién. Esta propuesta de marco de evaluacién es una de las
principales aportaciones de esta tesis.

El contenido de este capitulo se estructura de la siguiente forma: en la
primera seccion se realizara una introduccién a la metodologia de evaluacion
que se aplica en la actualidad, con un especial énfasis en destacar algunas de
las principales carencias del enfoque basado en coeficientes de correlacién.
A continuacion, se describe el nuevo marco de evaluacién propuesto en esta
tesis con el objetivo de superar algunas de las limitaciones descritas con
anterioridad. Finalmente, se presentan y comparan los resultados obtenidos
utilizando ambos marcos de evaluaciéon en una coleccion estandar de TREC.
El anélisis de los resultados que se obtienen, permite comprobar que con el
uso del nuevo marco de evaluacién, se proporciona mayor grado de detalle
en relacién al rendimiento de los métodos de prediccién.

91



92 Evaluacion de los Métodos de Prediccion

4.1.1. Coeficientes de correlacion

Como se ha mencionado previamente en esta tesis, el rendimiento de los
métodos de prediccién se evalia en términos de la correlacién que muestran
las predicciones, respecto a una medida de calidad de la respuesta. General-
mente esta medida se corresponde con la precision media, que es considerada
como estandar dentro del paradigma Cranfield. De esta forma se conside-
ra que un método de predicciéon es mas preciso cuanto mayor correlacién
muestre con la precisién media.

El grado de correlaciéon entre dos variables aleatorias mide la relacion
entre ambas variables. Dicha relacién se cuantifica con un valor entre [—1, 1],
donde 1 implica una correlacion perfecta directa, —1 significa que existe una
relacién perfecta pero de cardcter inverso y 0 implica que no se ha observado
ningun tipo de relaciéon entre ambas variables.

Por tanto, para valores de correlacion cercanos a cero, se puede decir que
no se observa dependencia entre ambas variables aunque este hecho no se
puede interpretar como que ambas variables sean completamente indepen-
dientes entre si.

De la misma manera, la observaciéon de un alto grado de correlacién
negativo o positivo entre dos variables, sugiere pero no asegura, la existencia
de una posible dependencia entre ambas.

Una de las criticas clasicas a la evaluacion de métodos de prediccién ba-
sada en correlacion es consecuencia de que este tipo de evaluacién en muchas
ocasiones produce resultados muy similares para distintos métodos. Esto que
dificulta en gran medida la interpretacién de los resultados, ocultando las ca-
racteristicas especificas de cada uno de los métodos de prediccion evaluados
(Hauff (2010), pag. 148,149).

Otra de las carencias que presenta el marco de evaluacion actual es su
falta de orientacién a aplicaciones especificas. Un marco de evaluacion de-
beria ayudarnos a decidir si el método de predicciéon evaluado, es adecuado
para un contexto especifico. El tipo de evaluacién que se aplica en la actua-
lidad proporciona un resultado muy general en relacién al grado de acierto
del método de prediccién, que no permite particularizarse para grupos es-
pecificos de consultas. Por ejemplo, un marco de evaluaciéon enfocado a la
aplicacion de métodos de predicciéon en un entorno concreto, deberia tener
la capacidad de responder cuestiones como: ;FEs el método de prediccion A
capaz de superar al método B en relacion a la deteccion de consultas consi-
deradas dificiles?

Para poder dar respuesta a la pregunta anterior, es necesario desarrollar
un nuevo marco de evaluacién capaz de hacer explicitas las diferencias en
rendimiento, cuando los métodos de prediccion se aplican a consultas de
distintos niveles de dificultad.

Este objetivo puede ser alcanzado asumiendo una clasificacién discreta de
las consultas, es decir, asumiendo que cada una de las consultas pertenece
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a un tipo tnico basado en la calidad de la respuesta que obtenga dicha
consulta. Por ejemplo, se puede considerar como consultas ficiles a aquellas
que obtienen valores elevados de precision media, frente a las dificiles con
valores muy bajos.

Partiendo de esta hipétesis de trabajo es posible evitar algunas de las
limitaciones que aparecen al aplicar la evaluacién basada en coeficientes de
correlacién. La aproximacion propuesta, permitird evaluar los métodos de
prediccién con dos criterios: medir el rendimiento globalmente, de forma
similar a como es realizado por los coeficientes de correlacién, y en base al
rendimiento que muestren frente a tipos especificos de consultas.

4.2. Marco actual de evaluacion

La evaluacion de los distintos métodos de prediccién del rendimiento de
consultas se realiza a través del uso de coeficientes de correlacién, siendo
Pearson (r) y Kendall () los dos métodos més utilizados habitualmente .

Pearson es un método paramétrico que supone la existencia de una re-
lacion lineal entre las dos series de datos de las cuales se desea conocer su
grado de correlacién, indicando la direccién y grado de dicha correlacién.
Por otro lado Kendall calcula el grado de correlacién entre dos series de
datos en base a los intercambios entre elementos, que serian necesarios pa-
ra que ambas series estuvieran ordenadas de forma equivalente. Kendall es
un método no paramétrico y por tanto no realiza ninguna suposiciéon sobre
los datos. En general se considera a Kendall un método menos informativo
aunque méas robusto que Pearson.

Simplificando se podria decir que, mientras Pearson es un método enfo-
cado a detectar si entre ambas series de datos existe algun tipo de relacion
lineal, Kendall mide la similitud entre el orden que muestran ambas series.
Es decir, Kendall, en el contexto de la prediccién del rendimiento de consul-
tas, mide la similitud entre el ranking de segun el valor de precisién media
y de prediccién.

Como consecuencia de las diferentes caracteristicas que analizan ambos
métodos de correlacién, los resultados que se obtienen con ambos coeficien-
tes no pueden ser comparados de forma directa. Por ejemplo en algunos
casos los resultados pueden llevar a conclusiones contradictorias respecto a
qué método de prediccién es més acertado, ya que un método que muestre
una muy buena correlacién en términos de Pearson, no tiene porque mostrar
el mismo grado de correlacién en relacion a Kendall.

'En algunos trabajos previos se ha utilizado el coeficiente de correlacién Spearman (p)
aunque de forma menos habitual.
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4.2.1. Pearson

Las principales carencias que muestra la evaluacién de métodos de pre-
diccion de rendimiento de consultas basada en Pearson han sido ampliamen-
te tratadas con anterioridad en la literatura relacionada (Hauff et al. (2009))
o con el clasico cuarteto de Anscombe descrito en la Seccion 2.4.3. Asi, el
coeficiente de correlacién Pearson puede estimar de manera incorrecta la
dependencia o relacién entre dos series de datos, cuando esta relaciéon se
sustenta en una funcién no lineal. También es conocido el importante efecto
que tiene sobre la medida final la presencia de datos atipicos, es decir datos
muy alejados de la media muestral, por lo que se recomienda su exclusion
del estudio antes de medir la correlacion.

4.2.2. Kendall

Debido a algunas de las limitaciones que presenta Pearson es habitual
que los resultados de la evaluacion de un método de prediccién se muestren
en términos del coeficiente de correlacién Kendall, asumiendo el inconve-
niente de usar una medida menos informativa.

Aunque se considera a la medida Kendall como una aproximacién més
adecuada para evaluar el rendimiento de distintos métodos de prediccién, el
uso de esta medida continia ocultando algunos detalles del rendimiento de
estos métodos.

Con el uso de Kendall se obtiene un tnico valor que representa el rendi-
miento para todo el conjunto de consultas, pero lo cierto es que en muchos
casos el interés puede estar mdas centrado en un subconjunto especifico de
éstas. Por ejemplo, en aquellas consultas que compartan un nivel especifico
de calidad. En el computo del coeficiente 7 cada uno de los elementos que
pertenecen a las series de datos a evaluar, poseen una importancia equiva-
lente independientemente de sus caracteristicas especificas y por tanto se
evalua el orden relativo estricto de todo el conjunto de elementos.

En muchos casos obtener un conjunto de predicciones que permitan or-
denar las consultas de forma equivalente a como se haria en base a la medida
de calidad objetivo, no es estrictamente necesario para aplicar un método
de prediccién en un contexto especifico.

Asi, puede ocurrir que simplemente exista interés en observar el rendi-
miento en la prediccion de aquellas consultas que superan cierto umbral de
precision media. Por tanto, no seria necesario evaluar el orden relativo para
todo el conjunto de consultas.

La prediccion de la calidad de la respuesta para consultas que obtienen
un valor alto de precisiéon media es de vital importancia en dreas como la de
la expansion de consultas, ya que nos puede ayudar a detectar en qué caso
se hace recomendable llevar a cabo la expansion, como ha sido analizado por
He et. al (He y Ounis (2009)).
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El siguiente ejemplo es un caso tipico donde se observa que la evaluacion
basada en el orden estricto de cada uno de los elementos ignora algunas
propiedades interesantes del ranking, que resulta de aplicar un método de
prediccién.

Sean las siguientes series de datos X = {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10} e Y =
{4,2,3,1,5,10,7,8,9,6}, donde X representa las consultas ordenadas segin
su valor de precision media, e Y representa el orden de las consultas segun
un método de prediccién cualquiera.

De esta forma, segtn el valor real de calidad obtenido por las consultas,
aquellas que podemos considerar ‘faciles’ serian de la una a la cinco, mientras
que las mas dificiles serian de la seis a la diez y exactamente en este orden.

Puesto que los elementos 1,4,6 y 10 de la serie Y no estan situados segin
el orden relativo de acuerdo a la serie de datos X, el valor de correlacion
Kendall que se obtiene corresponde a 7 = 0,46.

Este valor sugiere la existencia de cierta relacion entre ambas series de
datos. Sin embargo, si estuviéramos interesados en evaluar el orden existente
por el tipo de consultas (“faciles” o “dificiles”) concluiriamos que en ambas
series de datos, los elementos correspondientes a ambos tipos de consultas
han sido clasificados de la misma forma.

Esto es, las consultas ‘faciles’ y las ‘dificiles’ se encuentran agrupadas de
igual forma en ambas series, ya que los elementos que pertenecen al grupo de
las ‘faciles’ se encuentran situadas en las primeras cinco posiciones, mientras
que aquellas consultas que hemos considerado ‘dificiles’ ocupan las cinco
ultimas posiciones del ranking.

Imaginemos ahora el siguiente orden de consultas que se ha obtenido con
otro método de prediccién distinto Y = {1,2,6,10,3,4,5,7,8,9}.

Este nuevo método de prediccién obtendria un valor de 7 = 0,6 bastante
superior al anterior, por lo que deberiamos concluir que este segundo método
de prediccién es mas apropiado que el primero.

Sin embargo mirando con detalle el nuevo orden establecido, podemos
observar que el nuevo método de prediccién considera como consultas ‘faci-
les’ a la seis y a la diez y como ‘dificiles’ a la cuatro y a la cinco. Los errores
que aparecen con este ultimo método de prediccién pueden perjudicar en
mayor medida la calidad de nuestro sistema que aquellos que aparecen con
el primer método de prediccién. Por ejemplo, nuestro sistema de busque-
da al considerar que la consulta diez tiene una calidad alta, podria decidir
suministrar al usuario un conjunto de resultados de muy baja calidad.

Una primera aproximacién para intentar que el coeficiente de correlacién
Kendall detecte estas situaciones consiste en realizar mediciones parciales
por cada grupo de elementos a considerar.

Esta primera aproximacion aunque conceptualmente puede parecer ade-
cuada, produce resultados indeseados ya que no tiene en cuenta el total
de elementos que componen las series de datos de estudio, ignorando por
tanto su orden relativo. Por ejemplo, si se considera la siguiente serie de
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datos Z = {6,7,8,9,10,1,2,3,4,5}, donde las 5 primeras posiciones corres-
ponderian a las consultas consideradas ‘ficiles’ y el resto a las ‘dificiles’,
segin un nuevo método de prediccién. El valor 7 que se obtiene entre X
y Z, usando ambos grupos por separado, seria en ambos casos igual a 1.
Por el contrario, al observar ambas series de datos podemos observar que
la prediccion Z muestra un rendimiento muy pobre puesto que ha predi-
cho aquellas consultas ‘faciles’ como ‘dificiles’ y viceversa, esto es, el peor
resultado posible.

Kendall con pesos

Debido a las limitaciones que muestra Kendall en relacién a la evaluacién
de la prediccion de consultas, algunos autores han planteado alternativas que
se basan en asignar un grado de importancia a cada uno de los elementos
sobre los que se mide la correlacion 7. Asi, algunos elementos contribuyen
en mayor o menor medida a la medida final que se obtiene.

Este tipo de alternativas se suele denominar Weighted Kendall o Kendall
con Pesos y se suele usar para medir la similitud entre rankings de distintos
motores de busqueda. Asi, se considera que aquellos elementos que aparecen
al principio de la lista de resultados, y por tanto tienen una mayor proba-
bilidad de ser relevantes para el usuario, deben contribuir més a la medida
final de correlacién 7 (Melucci (2009); Yilmaz et al. (2008)).

Aunque este tipo de evaluacién puede ser mas adecuada en el contexto
de la prediccién de la calidad de consultas, presenta dos claras desventajas.

En primer lugar se debe asignar un valor de contribucién a cada uno de
los elementos o consultas, lo cual no es inmediato y tendrd un efecto muy
importante en el valor final que obtengamos. Por otro lado, este tipo de
aproximaciones no son capaces de suministrar resultados parciales segin un
tipo de consultas especifico. Para realizar evaluaciones parciales es necesario
evaluar todo el conjunto de predicciones modificando el valor de contribucién
de cada consulta y asi enfocar la evaluacién a cada tipo distinto de consulta.

4.3. Evaluacién utilizando rangos de dificultad

Como se observo en la secciéon anterior, en la actualidad evaluamos los
métodos de prediccion en base a dos alternativas:

m Pearson: Capacidad de predecir el valor exacto de precisién media, o
una funcién lineal de ésta, de un conjunto de consultas.

= Kendall: Capacidad para predecir el orden exacto, obviando el valor
exacto de calidad de las consultas, si éstas fueran ordenadas segin la
calidad de su respuesta.
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Aunque el objetivo de un método ideal de prediccién seria estimar el
valor exacto de calidad de cada una de las consultas, o en su defecto el orden
exacto de éstas, ambos escenarios estan bastante alejados del rendimiento
actual que muestran las distintas técnicas de prediccién. Sin embargo, se
les aplica un un estandar de evaluacién tan exigente que hace que ciertos
detalles relativos al rendimiento de los métodos de prediccién sean ignorados.
Existen diversos ambitos de aplicaciéon de las predicciones, en los que no es
estrictamente necesario ordenar perfectamente el conjunto de consultas, sino
hacer explicitas las diferencias principales que se observan en dicho conjunto.

Por ejemplo, al estudiar el rendimiento de dos métodos de prediccién
como Clarity Score o el introducido en el Capitulo 3 de esta tesis basado en
la desviacién (ScoreDesv), se puede observar que en general su rendimiento
aumenta a la hora de realizar predicciones sobre un conjunto de consultas
entre las que existen diferencias de calidad importantes.

Para destacar este hecho se plantea dividir el conjunto de consultas de
la tarea Robust2004 en dos grupos distintos. Un primer grupo denominado
‘Faciles-Dificiles’ de 100 consultas, formado por la unién de las 50 consultas
que obtienen un mayor valor de precisiéon media, junto con las 50 consultas
que obtienen un valor menor. El otro subconjunto denominado ‘Promedio’
corresponde a las 149 consultas restantes. Por tanto el grupo de consultas
‘Faciles-Dificiles’ muestra mayores diferencias en lo que a precisién media se
refiere en relacion al subconjunto ‘Promedio’.

A continuacién se mide la capacidad de prediccién de los métodos pro-
puestos en estos dos conjuntos y en el total de consultas como suele ser
habitual. Los resultados obtenidos aparecen en la Tabla 4.1. A partir de
estos resultados es facil concluir que, como era de esperar, los métodos de
prediccién muestran un mayor rendimiento cuanto més distintos son los ele-
mentos a predecir. Es decir, la prediccion es de mayor calidad en el grupo
de consultas ‘Féciles-Dificiles’, disminuyendo el rendimiento de la prediccion
significativamente en el grupo denominado ‘Promedio’. El rendimiento pa-
ra el total de consultas se sitia en medio del que obtienen los dos grupos
anteriores.

Tabla 4.1: El conjunto total de consultas corresponde a las 249 consultas
de la tarea Robust2004. La funcién de ranking aplicada es Query Likelihood.
Los métodos de prediccion corresponden a la version clésica de Clarity Score
y ScoreDesv utilizando 100 como punto de corte global.
Clarity Score ScoreDesv(100)

Féciles-Dificiles  0.4768 0.5419

Promedio 0.3367 0.2456

Total 0.4184 0.3974
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Figura 4.1: La funciéon de ranking aplicada corresponde con Query Like-
lihood. El punto corte k para el método de prediccién se establecié en 100.

La principal razén que explica estos resultados es que en general es més
facil predecir la existencia de grandes diferencias entre consultas. De la mis-
ma forma, es mas facil diferenciar entre el color que presentan un conjunto
de bolas negras y blancas, que distinguir un conjunto de estas con distintos
grados de grises.

De forma visual se puede observar esta misma situacion en la Figura
4.1, donde aplicando como método de prediccién la desviacion estandar con
k = 100, aparece una clara tendencia que divide el conjunto de consultas
segun el valor del método de prediccion. Asi, las mejores consultas, represen-
tadas por un circulo, se sitian en la parte superior del grafico, mientras las
consultas con menor valor de precisiéon media, representadas con un tridngu-
lo, aparecen en la parte baja del grafico.

Por tanto para tratar de evitar o reducir al maximo algunas de las limita-
ciones descritas, se plantea un nuevo marco de evaluacion con dos objetivos
principales:

= Evaluar no solo en base a un valor absoluto que describa el rendimiento
global de un método de prediccién, que en muchos casos dificulta su
interpretacion, sino también de manera especifica para el marco de
aplicacion para el que se destina la prediccion.

» Hacer explicito de manera cuantitativa el rendimiento para distintos
grupos de consultas.

Un aspecto importante que debe ser precisado es qué se considera como
una consulta ‘facil’ o ‘dificil’. Por convencién estimamos que las consultas
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faciles son aquellas que obtienen un valor alto en términos de precisién me-
dia, mientras que las dificiles corresponderan a las consultas que muestren
un bajo rendimiento en relacién a la precisién media.

Para el desarrollo del nuevo marco de evaluacién, debemos ser capaces
de dividir el conjunto de m consultas en n bloques de interés, siendo m > n,
donde cada consulta se asigna de forma unica a una de las particiones en
base al valor de precisién media que haya obtenido®. Asi, se define el grado
de calidad de cada una de las particiones como el valor promedio de los
elementos que componen dicha particién.

Una vez ordenadas las consultas segiin su precisiéon media, las consul-
tas de mayor calidad seran asignadas a la primera particién, para de forma
equivalente definir las siguientes m-ésimas particiones. Este proceso fina-
lizard cuando cada una de las consultas haya sido asignada a una de las
particiones de manera unica.

Este mismo proceso debe ser repetido pero en este caso utilizando el valor
obtenido por el método de prediccién aplicado, obteniendo asi un niimero
equivalente de particiones segin ambos criterios.

Como resultado del doble proceso de particiéon del conjunto de consultas,
a cada una de éstas se le asigna dos etiquetas, una es la particién a la que
pertenezca en base a su calidad real y otra es la particién segin el valor
de prediccién. De esta forma, si una consulta pertenece a dos particiones
equivalentes, se considerara como un acierto en la prediccién. Es inmediato
reconocer que a través del doble proceso de particién, el problema de eva-
luacién de métodos de predicciéon ha sido transformado en la evaluacion de
un problema de clasificacién multiclase con n clases.

Grupos de consultas

Un problema interesante que surge con este nuevo modelo de evaluacion
es como agrupar las consultas en base a su rendimiento.

Un requisito previo que se debe exigir al método de agrupamiento, es
que debe basarse principalmente en la distribucién de datos generada por
los valores de precisiéon media obtenidos por cada consulta, mas alla de
caracteristicas especificas de cada consulta que puedan sugerir la dificultad
de ésta, tales como la ambigiliedad, la longitud o su seméntica.

El problema de utilizar caracteristicas especificas de una consulta, es que
lo que para un sistema de recuperacion puede ser una consulta de gran difi-
cultad, quiza para otro pueda ser mucho mas facil debido a diversos factores,
como podria ser la especializacién de este tltimo sistema en dar respuesta a
consultas de la teméatica concreta que representa la consulta. Es més, con la
simple observacién del rendimiento de las consultas, se puede concluir que

2 Aunque en general siempre se menciona como medida de calidad la precisién media,
al igual que en la evaluacién basada en correlacion, es posible utilizar cualquier medida
de calidad que se considere objetivo como por ejemplo P@10.
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en algunos casos pudiera carecer de sentido la aplicacién de un método de
prediccién. Esta importante conclusiéon se puede obtener mediante la simple
observacion de la distribucién de datos generada por los valores de la medida
de calidad en uso.

Por ejemplo, se puede imaginar un sistema en el cudl todas las consultas
fueran respondidas de forma que satisfagan completamente al usuario, (pre-
cisiéon media muy elevada). En este caso extremo, el conjunto de consultas
deberia concurrir en una unica particiéon ya que la calidad de las respuestas
es muy similar. Algo equivalente ocurriria en el caso contrario, en el que el
sistema de recuperaciéon proporcionara respuestas muy pobres en todos los
casos. En ambos escenarios la aplicacion de un método de prediccién care-
ceria de sentido. Por tanto, la utilidad de un método de predicciéon cobra
realmente sentido cuando las respuestas son heterogéneas en términos de
calidad. Esta heterogeneidad debe ser explicitada por el método de agru-
pamiento, en base a las diferencias de rendimiento que aparezcan entre las
consultas.

Por lo tanto, se considera adecuado que el método de agrupamiento
sea completamente dirigido por los valores de la medida de calidad que
caracteriza a cada una de las consultas.

Ninguna de los dos hipotéticos escenarios descritos previamente reflejan
el rendimiento real de los motores de biisqueda que podemos encontrar en la
actualidad. Es maés, se puede comprobar que dentro del contexto de TREC,
tipicamente los valores de precisién media obtenidos para aquellas consultas
de una tarea especifica, suelen tener una distribuciéon de datos que recuerda
en gran medida a una distribucién de probabilidad exponencial. Esta forma
exponencial se va corrigiendo, tendiendo a algo mas similar a una distri-
bucién normal a medida que la calidad general de la respuesta para todas
las consultas aumenta. Este hecho se puede observar en la Figura 4.2. En
esta figura aparecen los histogramas, junto con su funcién de densidad, de
los valores de precisién media obtenidos en las tareas Robust2004, WT10qg
y GOVZ2. Las columnas representan el peor sistema, sistema promedio y el
sistema ganador de la tarea, respectivamente. Asi, en la primera fila aparece
el peor, el promedio y el mejor sistema que participé en Robust2004. Como
se puede comprobar de forma visual, la forma que dibujan la distribucion
de datos de los sistemas peores y promedios se asemeja a una distribucién
exponencial. En cambio aquellas distribuciones de datos obtenidas a partir
de los sistemas ganadores, que aparecen en la tercera columna, tienden a
parecerse a una distribucién normal. La forma normal aparece especialmen-
te con los resultados obtenidos por el ganador de la tarea GOV2, en la fila
tres, columna tres, que coincide con aquel que obtiene un valor promedio de
precisién media mayor.

Una vez destacada la representatividad que proporciona evaluar la ca-
lidad de cada consulta solo en base a la medida de calidad establecida, se
podria argumentar que dicha representatividad seria especifica solo del sis-
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tema donde se obtuvo dicho rendimiento. Para dotar de mayor robustez al
agrupamiento de consultas en base a su calidad, se plantean dos escena-
rios de evaluacion diferentes, uno orientado a un sistema unico y otro con
caracteristicas mas generales.

= Sistema tnico: Este escenario simula la evaluacion de los métodos de
prediccién, para un sistema tunico especifico. Por tanto, el concepto
de consulta ‘facil’ o ‘dificil’ depende solo de la calidad que la consulta
muestre en dicho sistema. Dicho escenario se corresponderia con aquel
en el que se desea comprobar la utilidad de incluir un método de
prediccién en un sistema de recuperacién especifico.

= Sistema genérico: Este escenario utiliza el valor promedio de calidad
para cada consulta a partir de un conjunto de sistemas distintos. Asi,
al utilizar un conjunto de sistemas lo mas heterogéneo posible, el con-
cepto de consulta ‘facil’ o ‘dificil” obtenido sera més robusto, en cuanto
que vendra representado por sistemas de recuperacion que presentan
enfoques distintos.

Algoritmo de las k-medias

Una aproximacion sencilla pero que cumple los requisitos planteados a
lo largo de esta seccién, seria la aplicacién del algoritmo de las k-medias
(MacQueen (1967), pag 281-297) para realizar la agrupacién de consultas.

El algoritmo de las k-medias es un algoritmo bésico de agrupamiento,
cuyo principal objetivo es construir un nimero de k particiones, que deben
ser indicadas a priori. De esta forma se minimizan las distancias entre los
elementos dentro de una misma particién, es decir la distancia a la media
de dicha particién entre los elementos es minima, mientras se maximiza la
distancia entre las medias de las particiones.

Dado un conjunto de n consultas y sus valores de precisién media (¢1, to, - - -

el algoritmo de las k-medias dividira el conjunto de consultas en k particio-
nes C; tal que (k < n), C = {Cy,Cy,...,Ck}, de forma que la distancia
intra-particion quede minimizada.

k
—_O:)?
argénax Z Z (t—Ci)

i=1teC;

donde C; es la media en C;.

El algoritmo de las k-medias tiene como argumentos el niimero deseado
de particiones k en las que se dividirdn el conjunto de datos y el valor de
las medias de las k particiones que se toman como valores por defecto para
inicializar el algoritmo.
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Figura 4.2: Histograma de precision media y funcién de densidad para los
peores, promedios y mejores sistemas que participaron en la tarea Ro-
bust2004 y en las colecciones WT10g y GOV2. Cada tarea/coleccién co-
rresponde a una fila y cada columna representa un grado de calidad del
sistema.
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Una de las caracteristicas principales del algoritmo de las k-medias es
que es un método no determinista, ya que su resultado depende en gran
medida de la inicializacién de las particiones.

Para evitar esta indefinicién en el resultado de las particiones que se
obtengan, se propone fijar el conjunto de medias de las particiones iniciales
segun la siguiente ecuacion:

_ . i
C; = percentil <1OO . n—+1> (4.1)

donde C; es la media inicial de la i-ésima particién, y n es el ntimero
de particiones deseado. Por ejemplo, para el caso n = 3, las medias de
inicializacién del algoritmo seran fijadas al 25, 50 y 75 percentil de los
datos.

El objetivo de fijar las medias de inicializacién segun la Ecuacion 4.1,
es evitar que se introduzca algin tipo de sesgo en las construccién de las
particiones. Asi, éstas se ajustardn en lo posible a la distribucién de valores
presente en el conjunto de datos a dividir.

La Ecuacion 4.1 distribuye de manera uniforme el conjunto de medias de
inicializacién a lo largo del conjunto de consultas, de forma que el niimero
de consultas entre las distintas medias sea similar.

El uso del algoritmo de las k-medias, junto con la aproximacién sugerida
para la inicializacion del algoritmo, asegura que los grupos se construiran de
la forma mas fiel posible a la distribucion de los datos.

Este hecho puede ser observado en la Figura 4.3, donde queda reflejado
como aquellas particiones que contienen un mayor numero de consultas,
corresponden a aquellas zonas donde la funcién de densidad de los datos
muestra un maximo, coincidiendo éstas con el conjunto de consultas con
menor valor de precisién media.

Se considera que el nimero de particiones entre las cuales se dividiran
las consultas debe ser un parametro libre, que depende del grado de gra-
nularidad deseado a la hora de realizar el estudio 2. Un escenario tipico
podria incluir tres grupos de consultas ‘Faciles’, ‘Medias’ y ‘Dificiles’. Una
restriccion a este modelo, es que para poder comparar resultados entre dis-
tintos métodos de prediccién, el nimero de particiones, asi como los valores
de calidad reales de las consultas, deben ser fijados de forma equivalente
independientemente del método que se desea evaluar.

Otra caracteristica importante de este nuevo marco de evaluacién es que
para que un método de prediccién obtenga resultados éptimos, la distribu-
cion de las predicciones debera ser lo mas similar posible a la distribucion
que tengan los valores de precisién media.

Esta propiedad es consecuencia de que el calculo del porcentaje de acier-
tos, depende en cierta medida del ntimero de consultas por particién. Asi,

3 Aunque existen diversas aproximaciones para fijar dicho valor de forma automética.
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Figura 4.3: Histograma de precision media y funcién de densidad para
los peores, promedios y mejores sistemas que participaron en la tarea Ro-
bust2004 y en las colecciones WT10g y GOV2. Cada tarea/coleccién corres-
ponde a una fila y cada columna representa un grado de calidad del sistema.
En este caso aparece ademas el resultado de aplicar el algoritmo de las k-
medias siendo k = 3. Cada histograma aparece dividido en tres particiones,
junto con el nimero de elementos y porcentaje sobre el total de consultas
que han sido asignadas a cada particion.
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la probabilidad de acierto se incrementa cuando las particiones equivalentes
en términos de calidad segun la prediccién y la precisién media, tienen un
nimero similar de elementos. Como se ha descrito en detalle con anteriori-
dad el nimero de elementos en una particién es consecuencia directa de la
distribuciéon de los datos utilizada.

En la siguiente seccién se aplica el nuevo marco de evaluacién a un sub-
conjunto de diferentes métodos de prediccién en una coleccién estdndar de
TREC, con el objetivo de validar la propuesta presentada y su habilidad pa-
ra evitar algunas de las limitaciones que los métodos de evaluacién actuales
presentan.

4.4. Experimentos y resultados

Para comprobar la utilidad del método de evaluacién presentado, se opta
por utilizar el conjunto de 249 consultas utilizadas en la tarea Robust2004
(Voorhees (2004)). Como ya se mencioné en el capitulo anterior, se considera
que esta coleccién y la tarea Robust2004 en particular, es la méas adecuada,
ya que es el conjunto de consultas donde los distintos métodos de prediccién
muestran un mayor grado de acierto.

Se presentan dos experimentos basados en los dos escenarios descritos
anteriormente. En el primero se realiza la evaluaciéon respecto a un siste-
ma de busqueda concreto, que correspondera con los resultados devueltos
utilizando la funcién de ranking Query Likelihood.

A continuacién, se repite el mismo experimento, pero en este caso uti-
lizando un sistema promedio cuyos valores de precision media se obtienen
calculando el valor medio obtenido por los 110 sistemas que participaron en
dicha competicién en el ano 2004. Este valor promedio puede ser interpre-
tado como aquel valor que representa de forma mas fidedigna la dificultad o
calidad de una consulta especifica, ya que dicha dificultad viene expresada
por los valores obtenidos por un conjunto muy amplio de sistemas que apli-
can enfoques de recuperacién muy diversos. En este caso, al no disponer de
un conjunto de documentos devueltos por consulta que represente el total
de los sistemas utilizados, se opta por utilizar como lista de resultados la
misma que en el escenario anterior. Debe tenerse en cuenta que dicho con-
dicionante, puede afectar en cierta medida al rendimiento de los métodos
Post-Retrieval, por el uso que este tipo de métodos realizan de dicha lista.

A continuacién se implementaron un conjunto de métodos de prediccion
para comparar su rendimiento en base al marco de evaluacién propuesto.
Para el caso Pre-Retrieval se opto por incluir en la evaluacién aquellos pro-
puestos por He et. al (He y Ounis (2004)). Estos se refieren principalmente a
aproximaciones basadas en los valores de IDF o ICTF de los términos de la
consulta. Asi, se aplican: Maximo IDF, ICTF promedio, Simplified Clarity
Score (SCS)y QueryScope basado en el nimero de documentos recuperados
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por cada uno de los términos de la consulta.

Para el caso de los Post-Retrieval se opta por utilizar Clarity Score
(Cronen-Townsend et al. (2002)), fijando el nimero de documentos para
construir el modelo de lenguaje de la consulta en 500, y el método presen-
tado en el capitulo anterior basado en la desviacion de los documentos.

El niimero de documentos sobre los que se calcula la desviacion, se obtie-
ne utilizando como estimador la funcién de escalado sobre el operador AND,
con un factor de escala A = 5. Como configuracién general se opta por es-
tablecer tres tipos distintos de consultas: ‘Faciles’, para aquellas consultas
que obtengan valores altos de precisién media; ‘Dificiles’, para las consultas
con un valor bajo de precision media; y finalmente ‘Medio’: para el resto de
consultas que no hayan sido incluidas en alguno de los grupos anteriores.

Las particiones resultado de aplicar el algoritmo de las k-medias al con-
junto de consultas quedan reflejadas en la Tabla 4.2 para el caso del unico
sistema y 4.3 para el caso del conjunto de sistemas.

En ambos casos y como era de esperar, por las distribuciones de datos
que conforman los valores de precisién media obtenidos, el grupo mayor de
consultas corresponde al de las consultas ‘Dificiles’, mientras que el menor
grupo es el de las consultas consideradas ‘Féciles’.

Tabla 4.2: Se incluye el niimero de consultas que conforma cada grupo, y los
valores maximo, minimo, media y desviacién estandar de la precision media
en cada uno de los grupos.

Nim Max Media Min Desv

Dificil 121 .19 .07 .0005  .005
Medio 97 A48 31 .20 .008
Facil 31 91 .66 .49 .011

Medidas de evaluacion

Las herramientas basicas que permiten observar el rendimiento de los
distintos métodos de prediccién en distintos grupos de consultas, son las
diferentes medidas de evaluaciéon que se apliquen.

Tabla 4.3: Se incluye el niimero de consultas que conforma cada grupo, y los
valores maximo, minimo, media y desviacién estandar de la precision media
en cada uno de los grupos.
Nim Max Media Min Desv
Dificil 111 .20 A1 .007 .05

Medio 91 42 .30 .20 .05
Facil 47 .81 .05 42 A1
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En el ambito de la clasificacion existe un amplio rango de medidas dispo-
nibles que permiten observar distintos detalles del rendimiento mostrado por
un clasificador especifico. Asi, una primera aproximacion consistiria en me-
dir el nimero, o ratio, de aciertos global y por grupo de consultas. Ademas,
se emplea la clasica medida-F":

9 precision - cobertura
precision + cobertura

Esta medida puede ser aplicada por grupos o de manera global para el
total de las consultas.

Distance Based Error Measure (DBEM)

Una caracteristica comin que comparten el conjunto de medidas previas
es la forma en la que tratan los errores. Asi, para estas medidas cada error
en la clasificacion supone la misma penalizacion, ya que no hacen distincion
entre algunas diferencias evidentes que aparecen con los elementos que se
clasifican de manera incorrecta.

El problema principal es que este tipo de medidas ignoran el concepto de
distancia entre grupos. Supongamos una configuraciéon en la cual tenemos
tres tipos de particiones: ‘Facil’, ‘Medio’ y ‘Dificil’. Predecir que una consulta
es ‘Féacil’ cuando realmente es ‘Dificil’, deberia tener una penalizacion mayor
que en el caso que hubiera sido predicha como ‘Media’, ya que la particiéon
correcta ‘Dificil’ es mds cercana a la particién ‘Media’ que a la particién
‘Facil’.

Para resolver este tipo de problemas en la evaluacién de los métodos
de prediccién, se propone una nueva medida que incluye la distancia en-
tre grupos. Esta nueva medida se denomina Distance Based Error Measure
(DBEM) y nos proporciona una medida global del rendimiento de un méto-
do de prediccién segiun diferentes tipos de consultas, pero centrada en el
caso de elementos clasificados de forma incorrecta. Formalmente, dado un
conjunto de consultas dividido en k grupos, se define la distancia entre dos
de esos grupos de consultas C; y C; como:

distancia(Gy, Gj) = ||i — j||
donde 0 < 7,7 < k. Entonces:

Yot distancia(Py,, Ct,)
i maz [Vjepdistancia(P,,, Py, )]

donde P, es la particién a la que pertenece la consulta ¢; segin el método de
prediccién, Cy, es la particién a la que pertenece la consulta ¢; segtn la pre-
cisién media y n es el nimero total de consultas. Es decir, el valor obtenido
con la medida DBEM, es equivalente a la distancia entre todas las consul-
tas normalizada por la maxima distancia posible entre todas las consultas,

DBEM =
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donde distancias menores implican un nivel més elevado de rendimiento del
método de prediccién.

Resultados

En la Tabla 4.4, aparecen los resultados de aquellas consultas correcta-
mente clasificadas junto con el nimero de consultas en la particion.

Los resultados indican que el conjunto de métodos de prediccion basados
en IDF, tienen un fuerte sesgo que hace que tiendan a agrupar la mayoria
de las consultas como ‘Dificiles’.

Esto les permite, obtener los mejores resultados a la hora de predecir con-
sultas ‘Dificiles’, aunque esta misma razon provoca que los resultados de las
consultas consideradas como ‘Medias’ o ‘Féciles’ sean muy pobres. Ademas
se puede observar que dicha familia de métodos de prediccién obtienen re-
sultados muy similares entre si, como aparece al analizar el resultado que
obtienen para todo el conjunto de consultas (0,48). La similitud en los re-
sultados de este tipo de métodos no es capturada por los coeficientes de
correlacién. Es mas, los resultados que obtienen en términos de correlacion,
podrian conducir a conclusiones equivocadas o contrarias, ya que el grado de
correlacién que muestran es muy diverso. Por ejemplo, de acuerdo al valor de
correlacién Pearson obtenido por IDFMin (r = 0,24), este método mejora
claramente a IDFAvg (r = 0,17). Sin embargo, con los valores que obtienen
de acuerdo a Kendall la conclusién deberia ser exactamente la contraria,
va que IDFMin obtiene un valor 7 de 0.16 frente al 7 = 0,32 que alcanza
IDFAwvg. Sin embargo, esta conclusiéon quedaria descartada basdndonos en
el total de aciertos que obtienen cualquiera de los métodos basados en IDF,
ya que son practicamente equivalentes, alrededor de 122 aciertos.

De esta forma se pueden extraer conclusiones mas precisas respecto al
rendimiento de dichos métodos. Por ejemplo, la precisién global obtenida
por el método QueryScope indica que este método presenta un rendimiento
inferior al de aquellos basados en IDF. Pero al observar los resultados par-
ciales, se demuestra que dicho método obtiene un mejor rendimiento para las
consultas de tipo ‘Facil’ y ‘Medio’ en comparacion con los métodos basados
en IDF.

Con la observacién de los resultados, se puede concluir que el gran ren-
dimiento que presentan los métodos basados en IDF es simplemente la con-
secuencia de que consideran a mds del 95% de consultas como ‘Dificiles’.
Esto les permite conseguir un alto grado de cobertura en este tipo de con-
sultas, cercano al 100 %, pero con una precision muy baja ya que mads del
50 % de consultas que son predichas como ‘Dificiles’ en realidad no lo son.
Claramente este sesgo no refleja la realidad, ya que el niimero de consultas
consideradas como ‘Dificiles’ segun la precisién media, estd por debajo del
50 % del total de consultas en ambos escenarios.

Finalmente, los resultados basados en el niimero de aciertos confirman
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que los métodos que muestran un mayor rendimiento, como era de esperar,
corresponden a Clarity Score y al método basado en la desviacién estandar
(ScoreDesv), mostrando ambos un rendimiento muy superior al resto.

Tabla 4.4: Las primeras tres columnas muestran el niimero de aciertos por
particién, incluyendo entre paréntesis el ntimero total de consultas etiqueta-
das con el tipo de la columna en la que aparecen. La cuarta columna repre-
senta el total de aciertos. Finalmente las tres tltimas columnas muestran la
precision total medida como %ﬁfl"s y los valores de correlacién Pearson y
Kendall que se han obtenido.

Dificil Medio Facil Total Prec Pearson Kendall

AVICTF  73(122) 47(110) 9(17) 129  0.52 0.45 0.26
IDFAvg  120(245)  1(3) (1) 122 049 0.17 0.32
IDFDesv  119(245)  1(3) 1(1) 121 048 0.12 0.25
IDFMax  118(243)  1(5) 1(1) 120 048 0.15 0.32
IDFMin  121(245)  1(3) 1(1) 123 049 0.24 0.16
QScope 91(171)  22(67)  5(11) 118 047 0.37 0.18
scs 60(87)  50(109) 18(53) 128  0.51 0.45 0.26
cs 78(110)  54(103) 13(36) 145  0.58 0.51 0.41
ScoreDesv ~ 74(104)  59(108) 19(37) 152 0.61 0.56 0.38

Como se ha podido observar, la utilizacion del nimero de aciertos global
como medida de evaluacién, puede conducir a extraer conclusiones poco
acertadas al igual que ocurre con el uso de coeficientes de correlacion.

Este hecho puede ser evitado con el uso de una medida de evaluacién
més sofisticada, como la medida-F, sobre el conjunto de las consultas.

Los resultados con la medida-F aparecen en la Tabla 4.5. Esta medi-
da destaca de forma clara que los métodos de prediccion basados en IDF,
muestran el rendimiento mas pobre para el conjunto de todas las consultas.

Como se puede observar, esta familia de métodos apenas supera un valor
de medida-F de 0.33 para el global de las consultas, lo que se acerca al grado
de acierto que obtendria un método aleatorio. El siguiente método que mues-
tra un valor més bajo de medida-F, para todas las consultas, es (QueryScope)
con un valor de 0.43. El estudio de los resultados de medida-F sugiere nuevas
conclusiones. Los resultados muestran que en general, los métodos de pre-
diccién evaluados detectan maés facilmente las consultas ‘Dificiles’ respecto
a los otros tipos.

Otra conclusién interesante aparece en relacién a los métodos SCS y
AVICTF. Ambos obtenian resultados equivalente al ser evaluados con coe-
ficientes de correlacién (r = 0,45 y 7 = 0,26). Sin embargo, en cuanto a la
medida-F se observa que SCS es capaz de detectar hasta un 16 % maés de
consultas ‘Féciles’ que AVICTF.

También aparecen ciertas diferencias entre los dos métodos que muestran
un mejor rendimiento, CS y ScoreDesv. Asi, usando la medida-F por grupos
se puede comprobar que mientras CS es ligeramente superior a ScoreDesv
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en relacion a la deteccién de consultas de tipo ‘Dificil’, este tltimo método
mejora a CS en cuanto a la prediccién de consultas de tipo ‘Facil’, ya que
incrementa la deteccién de este tipo de consultas hasta en un 43 %. Por
tanto, aparentemente ScoreDesv es un método mas adecuado para aquellas
situaciones en las que el interés se centrara especialmente en la deteccién de
consultas con un elevado valor de precisién media.

Tabla 4.5: Las primeras tres columnas muestran el valor de medida-F para
cada particién, las ultimas cuatro columnas muestran la medida-F para el
conjunto de consultas, la ‘Distance Based Error Measure’ y los valores de
Pearson y Kendall que se han obtenido.

Dificil Medio Facil Total DBEM Pearson Kendall
AVICTF 0.60 0.45 0.37 0.51 0.32 0.45 0.26
IDFAvg 0.65 0.02 0.06 0.33 0.39 0.17 0.32
IDFDesv 0.65 0.02 0.06 0.33 0.39 0.12 0.25
IDFMAX 0.63 0.02 0.06 0.33 0.39 0.15 0.32
IDFMin 0.66 0.02 0.06 0.36 0.38 0.24 0.16
QScope 0.62 0.26 0.23 0.43 0.35 0.37 0.18
SCS 0.58 0.48 0.43 0.52 0.34 -0.45 -0.26
CS 0.67 0.54 0.39 0.59 0.29 0.51 0.41
ScoreDesv 0.65 0.57 0.55 0.61 0.27 0.56 0.38

Pequenas diferencias de rendimiento entre CS y ScoreDesv también se
reflejan con el uso de la medida propuesta DBFEM. Los resultados obtenidos
sugieren un menor ratio de fallo para ScoreDesv, hecho este que puede ser
confirmado al observar la matriz de confusién para ambos métodos que se
muestra en la Tabla 4.6. En esta tabla se puede ver que mientras el niimero
de consultas incorrectamente etiquetadas es 104 para CS y 97 para Score-
Desv, CS predice 12 consultas ‘Difiles’ como ‘Féciles’ o viceversa, mientras
este tipo de error ocurre 10 veces con la utilizacién de ScoreDesv. Es decir,
este ratio de error implica que la proporciéon de errores de etiquetado de
la ‘maxima distancia’ es alrededor de un 11 % para CS y de un 10 % para
ScoreDesv.

Tabla 4.6: Matriz de confusién para Clarity Score (izquierda) y ScoreDesv
(derecha), el nimero de consultas correctamente predichas aparece en ne-
grita.

Clarity Score ScoresDesv
Dificil Medio Facil Total Dificil Medio Facil Total
Dificil 78 36 7 121 Dificil 74 39 8 121
Medio 27 54 16 97 Medio 28 59 10 97
Facil 5 13 13 31 Facil 2 10 19 31
Total 110 103 36 145 Total 104 108 37 152

Finalmente, debe destacarse el grado de correlacion encontrado entre las
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nuevas medidas de evaluacién que actian a nivel global y las medidas de
correlacién utilizadas actualmente para la evaluacion de métodos de predic-
cién, como se recoge en la Tabla 4.7.

Esta propiedad del nuevo marco de evaluacién es de gran importancia
ya que pone de manifiesto que el nuevo marco propuesto recoge también la
informacién que aportan los coeficientes de correlacion.

Por lo tanto este nuevo marco de evaluacién no solo es capaz de sumi-
nistrar una informacién equivalente a aquella que se obtiene mediante el
uso de coeficientes de correlacién, sino que ademas es capaz de extraer una
informacién mas detallada respecto al comportamiento de los métodos de
prediccién frente a distintos tipos de consultas, siendo esta una de las prin-
cipales motivaciones para el desarrollo de este nuevo marco de evaluacion.

Tabla 4.7: Grado de correlacion Pearson, entre las medidas globales de eva-
luacién utilizadas y el enfoque clasico basado en coeficientes de correlacién.

Precisiéon Medida-F DBEM

Pearson 0.78 0.77 -0.95
Kendall 0.77 0.66 -0.57

Escenario Sistema Genérico

Los resultados obtenidos con el segundo escenario propuesto, es decir
aquel en el que la calidad de una consulta viene dada como el promedio
de la precisién media obtenida a partir de un conjunto amplio de sistemas,
aparecen en la Tabla 4.8 y en la Tabla 4.9.

Los resultados que se obtienen en este segundo escenario son muy simila-
res a los obtenidos anteriormente para el caso de los métodos Pre-Retrieval.
Sin embargo, los métodos Post-Retrieval, es decir Clarity Score y ScoreDesv,
muestran un leve descenso de rendimiento. Esta perdida de rendimiento, es
consecuencia del hecho de que ambos métodos utilizan la lista de resultados
para calcular sus predicciones y en este escenario no se dispone de una lista
de resultados que represente al conjunto de los sistemas.

Es mas, ScoreDesv presenta un descenso de rendimiento mas acusado
debido a su propia naturaleza e importante dependencia de la lista de re-
sultados. Sin embargo, Clarity Score utiliza dicha lista de resultados para
calcular un modelo de lenguaje de la consulta, por lo que se ve menos afec-
tado al utilizar una lista de resultados que no corresponde exactamente con
los valores de precisién media obtenidos.

Esta misma razén explica el hecho de que los métodos Pre-Retrieval no
vean disminuido su rendimiento, ya que no dependen de la lista de resultados.
Al contrario, algunos de los métodos Pre-Retrieval, como SCS y AVICTF,
aumentan de forma muy leve su rendimiento.
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Tabla 4.8: Las primeras tres columnas muestran el niimero de aciertos por
particién, incluyendo entre paréntesis el ntimero total de consultas etiqueta-
das con el tipo de la columna en la que aparecen. La cuarta columna repre-
senta el total de aciertos. Finalmente las tres ultimas columnas muestran la
precisién total medida como %<tertos

o>y los valores de Pearson y Kendall que
se han obtenido.

Dificil Medio Facil Total Precision Pearson Kendall

AVICTF  72(122) 49(110) 11(17) 132 0.53 0.47 0.25
IDFAvg 111(245)  1(3) 1(1) 113 0.45 0.13 0.30
IDFDesv  110(245)  1(3) 1(1) 112 0.45 0.11 0.25
IDFMax  109(243)  1(5) 1(1) 111 0.45 0.12 0.30
IDFMin 111(245)  2(3) 1(1) 114 0.46 0.10 0.13
QScope 87(171)  25(67)  5(11) 117 0.47 0.28 0.17
sCs 59(87)  53(109) 22(53) 134 0.54 0.38 0.26
Cs 73(110)  47(103) 19(36) 139 0.56 0.52 0.40
ScoreDesv ~ 68(104)  50(108) 21(37) 139 0.55 0.55 0.36

Tabla 4.9: Las primeras tres columnas muestran el valor de medida-F para
cada particion, las ultimas cuatro columnas muestran la medida-F para el
conjunto de consultas, la Distance Based Error Measure y los valores de
Pearson y Kendall que se han obtenido.

Dificil Medio Facil Total DBEM Pearson Kendall

AVICTF 0.62 0.49 0.34 0.48 0.32 0.47 0.25
IDFAvg 0.62 0.02 0.04 0.22 0.45 0.13 0.30
IDFDesv 0.62 0.02 0.04 0.23 0.45 0.11 0.25
IDFMAX 0.61 0.02 0.04 0.23 0.45 0.12 0.30
IDFMin 0.62 0.02 0.04 0.23 0.45 0.10 0.13
QScope 0.62 0.32 0.17 0.37 0.39 0.28 0.17
SCS 0.60 0.53 0.44 0.52 0.34 0.38 0.26
CS 0.66 0.48 0.46 0.53 0.30 0.52 0.40

ScoreDesv 0.63 0.50 0.50 0.54 0.30 0.55 0.36
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4.5. Conclusiones

En este capitulo se ha introducido un nuevo marco de evaluacién especifi-
co para los métodos de prediccién del rendimiento de consultas. El principal
objetivo de dicho marco era evitar las limitaciones que aparecen en una
evaluacién basada en coeficientes de correlacién clasicos como Pearson o

Kendall.
Este tipo de limitaciones se pueden resumir en los siguientes puntos:

= Pearson posee ciertas caracteristicas que no lo hacen adecuado a la
hora de evaluar el rendimiento de métodos de prediccién, tales como
el efecto que producen la presencia de datos atipicos o la existencia de
relaciones no lineales entre las series de datos.

= La evaluacién basada en correlaciéon considera equivalentes a todas
las consultas, ya que cada una de estas consultas supone la misma
aportacién a la medida final de correlacién, lo que en algunos casos
puede no ser aconsejable.

= Las aproximaciones basadas en coeficientes de correlaciéon producen re-
sultados que en muchos casos son muy similares para distintos métodos
de prediccién y por tanto dificiles de interpretar.

= Este tipo de evaluacién no esta enfocada a la aplicacion de los métodos
de prediccién a un contexto especifico, ya que los resultados que se
obtienen no son especificos de aquellas consultas o tipo de consultas
de interés para su aplicacion.

= Se puede concluir que en algunos casos los coeficientes de correlacion
dan una visién poco detallada del rendimiento de un método de pre-
diccion.

Con la propuesta presentada en este capitulo se evitan las limitaciones
descritas, mediante la transformacién del problema de evaluacién de métodos
de prediccion en un problema de clasificacién. Esto se consigue asumiendo
que cada una de las consultas pertenece de forma univoca a un tipo especifico
de consultas, dependiendo del rendimiento mostrado por dicha consulta.

Para realizar esta labor se ha propuesto un método automatico de agru-
pacion de consultas basado en la calidad de éstas sobre un doble escenario:
de acuerdo al rendimiento mostrado por un sistema de recuperacion de in-
formacion especifico y de acuerdo a la calidad de una consulta dada por
un conjunto de sistemas de recuperacion distintos. Es decir, un enfoque que
depende de un sistema tnico y un enfoque en el que se intenta cuantificar
la calidad de las consultas en base a las respuestas obtenidas a partir de
sistemas diversos.
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Mientras que con la aplicaciéon de los coeficientes de correlacion se ha
observado que se ocultan ciertos detalles del rendimiento de los métodos
de prediccion, la nueva aproximacion hace explicitas estas diferencias su-
ministrando informacion que puede ayudar a la seleccion de un método u
otro dependiendo del contexto donde se desee aplicar. Ademds, ya que cada
consulta es etiquetada a partir de la prediccién, en base a esta etiqueta un
sistema podria decidir aplicar de forma automaética diferentes técnicas para
mejorar la calidad de la respuesta. Sin embargo, con el uso de coeficientes
de correlacion, esta decision deberia ser tomada en base al valor numérico
asignado por el método de prediccion en uso.

La propuesta presentada en este capitulo ha sido evaluada contra un
conjunto de diferentes métodos de prediccion, lo que ha permitido extraer
conclusiones sobre el rendimiento de dichos métodos de prediccion depen-
diendo del tipo de consultas a las que intenten predecir.

Otra de las caracteristicas principales del marco de evaluacién propuesto
se refiere al extenso niimero de medidas de evaluacién que pueden ser aplica-
das. Asi, al utilizar el simil de un problema de clasificacién, se hace posible
la utilizaciéon de medidas utilizadas habitualmente en este campo que son de
sobra conocidas y cuya conveniencia y robustez han sido probadas.

Como extension al uso de las medidas clasicas, se propone una nueva
medida (DBEM) que esta orientada de forma especifica al tipo de errores
en los que se incurre al predecir de forma errénea una consulta. De esta
forma, es posible considerar distintos grados en los errores y asi estimar
qué método de prediccion es més adecuado para un contexto especifico.

Finalmente debe destacarse que las medidas globales propuestas den-
tro del marco de evaluacién alcanzan un alto grado de correlacién con los
métodos cldsicos de evaluacion (Pearson y Kendall). Por tanto, el marco de
evaluacién propuesto es capaz de suministrar una informacion similar a la
que suministran los coeficientes de correlacién y simultdneamente mostrar
de forma mas detallada el rendimiento de estos en un contexto especifico.



Never question the relevance of
truth, but always question the
truth of relevance.

Capitulo 5

Craig Bruce.

Expansion selectiva de
consultas

5.1. Introduccion

El propdsito de este capitulo es realizar un estudio del rendimiento que
se obtiene con el uso de métodos de prediccion en el campo de la expansion
de consultas sin informacién de usuario.

Este tipo de expansion, que se suele denominar “pseudo relevance feedba-
ck” (PRF), ha sido utilizada ampliamente en la comunidad de recuperacién
de informacion con el objetivo de mejorar la calidad de la respuesta dada
a un usuario (Xu y Croft (1996); Evans y Lefferts (1993)). Este objetivo se
consigue refinando la consulta original expresada por el usuario, lo que ge-
neralmente implica anadir ciertos términos a la consulta original de manera
automatica, con la intencién de recuperar un mayor nimero de documentos
relevantes.

La expansién de consultas en ausencia de informacion por parte del usua-
rio es probablemente el caso de uso més referenciado en el campo de la pre-
diccién de la calidad de las consultas. Este caso de uso se menciona de forma
habitual como el escenario tipico donde el uso de las estimaciones obtenidas
a partir de un método de predicciéon permitiria mejorar el rendimiento de los
sistemas de recuperacién. La mejora seria consecuencia de la posibilidad de
estimar con cierto grado de precisién, en qué casos al expandir una consulta
el conjunto de documentos recuperados serd mas relevante que con el uso de
la consulta original.

El incremento de rendimiento que se espera con la integracién de los
métodos de prediccion y las técnicas clasicas de expansion de consultas se
debe a una limitacién inherente a los métodos actuales de expansion. Esta
limitaciéon aparece como consecuencia de la degradacion de los resultados en
algunas consultas al ser expandidas. Asi, mientras para algunas consultas la
expansion produce un importante incremento en la calidad de las respuestas
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que se obtienen, para otro conjunto, no menos importante, la calidad de
los resultados disminuye de manera significativa. Idealmente se espera que
con la aplicacion de los métodos de prediccion se pueda prever en qué casos
una consulta expandida producird un rendimiento menor al de la consul-
ta original y por tanto tener la capacidad de evitar la expansiéon de dicha
consulta.

De esta forma se podria evolucionar desde la aplicacién tipica de los
métodos de expansion que se realiza de forma sistematica a todo el conjunto
de consultas, a la denominada expansién selectiva de consultas, donde solo
se expanden un subconjunto especifico de consultas, y éstas son selecciona-
das en base a la informacién que se obtiene con el uso de los métodos de
prediccién.

5.2. Expansion de consultas sin informacion de usua-
rio

La expansion de consultas en ausencia de informacién de usuario o PRF
es un tipo de retroalimentacion de la consulta en la cudl no es necesaria la
intervencion del usuario, ya que la seleccion de los denominados términos
candidatos, que serviran para realizar la expansion de la consulta original
Q), se realiza de manera automaética. En este tipo de expansién la seleccion
de los términos se obtiene a partir de los primeros k documentos que hayan
sido devueltos basdndose en la consulta original. La intuiciéon detras de este
modelo es asumir que dicho conjunto de k& documentos recuperados son rele-
vantes, y por tanto algunos de los términos que aparecen en los documentos
que pertenecen a k representaran de forma fidedigna el asunto expresado por
el usuario en la consulta original . Con la inclusién en la consulta original
de este subconjunto de términos se pretende incrementar la capacidad de
la consulta de recuperar nuevos documentos relevantes. Asi, partiendo de
la consulta original () se construye una consulta expandida @’ que contiene
algunos términos extra que aparecen en k. Este proceso puede ser dividido
en dos etapas principales:

= Seleccionar un conjunto de términos candidatos para la expansién del
conjunto de documentos k.

= Asignar un grado de representatividad o peso numérico a cada uno de
los términos candidatos. Dicho peso se asigna en funcién del grado de
‘importancia’ de cada término en relacién a la tematica especifica de
la consulta.

Asignar un peso a cada uno de los términos de la consulta restringe el
efecto que cada uno de los nuevos términos anadidos a la consulta origi-
nal tiene en el conjunto de documentos recuperados. Este paso es de gran
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importancia ya que la inclusién de términos nuevos en la consulta puede des-
viar, (query drift), de forma importante el objetivo original que el usuario
intenté expresar en su consulta en lugar de refinarla. Asi, asignar un peso a
los términos permite evitar este efecto, ya que en general a los términos de
expansion se les suele asignar un grado de importancia (peso) considerable-
mente menor que a los términos originales, respetando el espiritu original
de la consulta expresada por el usuario.

Existen un gran numero de alternativas propuestas para realizar tanto
la seleccién de términos como el denominado repesado de estos. Uno de los
métodos clasicos que ha mostrado un mejor rendimiento es el basado en la
divergencia Kullback-Leibler (Carpineto et al. (2001), Parapar y Barreiro
(2011)). Este método ha sido aplicado asiduamente en competiciones como
TREC (Lioma et al. (2006)) con un éxito considerable.

Expansién de consultas basada en la divergencia (KL)

El objetivo principal que se pretende alcanzar con el uso de la divergencia
Kullback-Leibler es extraer los términos mas discriminantes de los primeros
k documentos devueltos con la consulta original. Un término se considera
muy discriminante en el caso de que aparezca con mucha frecuencia en los
primeros k documentos mientras que su presencia en el total de la coleccion
sea poco significativa. Es decir, aquellos términos considerados discriminan-
tes seran los términos especificos del lenguaje utilizado en el conjunto de los
k documentos devueltos en primer lugar.

De forma general KLD calcula el grado de divergencia entre dos dis-
tribuciones de probabilidad. Asi, utilizando KLD se estima la divergencia
entre la probabilidad de que un término ¢ aparezca en el subconjunto de
documentos k (px) y la probabilidad de que dicho término aparezca en la
coleccién de documentos total C' (p¢). La ecuacién queda de la forma:

KLDy, pe(t) = pr(t) log (pk(t) ) (5.1)
pc(t)

donde pg(t) es la probabilidad de que el término ¢ aparezca dentro de
los k primeros documentos, calculada como el niimero de veces que aparece
el término ¢ en el conjunto de documentos k£ que han sido recuperados con
la consulta original. Finalmente pc(t), es la frecuencia del mismo término ¢,
pero esta vez en el conjunto de la coleccion C.

Con la aplicacién de la expresién anterior el conjunto de términos que
aparecen en k podran ser ordenados segun el grado de divergencia que mues-
tren respecto al conjunto total de documentos. Asi, estableciendo un umbral
superior podremos seleccionar aquellos términos con una divergencia mayor
y por tanto més adecuados para realizar la expansién de la consulta original.

El resultado obtenido con este método se puede observar en la Tabla
5.1, donde aparece el conjunto de términos candidatos seleccionado para la
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consulta “Alzheimer’s Drug Treatment”, que corresponde a la consulta 339
para la tarea Robust2004.

Se puede observar que la lista de términos candidatos para dicha consulta
contiene términos desde lo muy especifico como “amyloid” o “neurotrans-
mitt” hasta términos mas genéricos como “victim”, “known”, “cell”, pero
en general el conjunto de términos candidatos en alguno de sus significa-
dos pertenecen al dominio de la medicina, estrechamente relacionado con la
consulta original.

Una opciéon muy habitual a la hora de realizar el repesado de los términos
de expansién es utilizar el mismo valor obtenido al calcular la divergencia
KL. Mientras a los términos originales de la consulta se les asigna un valor
equivalente a uno, el subconjunto de aquellos términos con mayor valor de
divergencia utilizan el valor de KLD que en todos los casos es inferior a uno.
De esta forma la introduccién de nuevos términos en la consulta modifica de
forma ligera el conjunto de documentos recuperados originalmente, evitando
desvirtuar el interés original que el usuario pretendia expresar en primer
término. Anadir los términos de expansién con un peso equivalente al de
su valor de KLD a los términos originales de la consulta con un peso de 1
equivale a realizar una interpolacién entre términos de expansion y términos
originales con A = 0,5 segtn la siguiente expresién:

Q' = XxTermepig + (1 — X) * Terminoseg, (5.2)

5.3. Expansion selectiva basada en predicciones

Existe un nimero importante de trabajos donde se analiza, al menos
parcialmente, la eficacia de los métodos de prediccién cuando estos son apli-
cados en el escenario de la expansion de consultas en ausencia de informacién
de usuario.

Dentro de estos trabajos destacan, por orden cronolégico, los realizados
por Cronen-Townsend et al. (2004). En este trabajo las predicciones se ba-
san en la divergencia existente entre el modelo de lenguaje construido sobre
los documentos recuperados con la consulta sin expandir y aquellos recupe-
rados con la consulta expandida. En este caso los resultados que se obtienen
con la expansién selectiva, muestran una pobre tasa de mejora ya que apro-
ximadamente en la mitad de los casos la expansién selectiva degrada los
resultados, respecto a la expansion sistematica. Se observa que en el mejor
de los casos la aplicacién de la expansion selectiva produce un incremento
en MAP desde 0.2013 a 0.2115 para el conjunto de consultas de la 301-350
(TREC 6), mientras que en el peor de los casos se empeora el rendimiento
pasando de un MAP de 0.2514 a otro de 0.2212 para las consultas desde la
351 ala 400 (TREC 7).

Posteriormente Amati et al. (2004), proponen un método similar de ex-
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Tabla 5.1: Lista de los 40 términos que muestran una mayor divergencia
extraidos a partir de los 10 documentos recuperados en primer lugar con la
consulta “Alzheimer’s Drug Treatment”. La primera columna corresponde a
la raiz ( “stem”) de los términos y la segunda al valor de KLD que obtienen.
Como se puede observar aquellos términos con mayor valor de KLD, mas
discriminantes, aparecen al comienzo de la lista.

alzheim 0.31536285305749
dementia 0.1567107039483545
diseas 0.1408059687558589
brain 0.10152882234386738
drug 0.08034370024655754
amyloid 0.0749817928760831
patient 0.06404161093658585
treatment 0.03811911814761063
symptom 0.03493321776394026
memori 0.03263777729752926
protein 0.03180334548985989
degen 0.030845864308654904
disord 0.02924727295203292
research 0.028619411639784716
parkinson 0.02557228570019061
caus 0.022840430358082496
neurotransmitt  0.02268004016699352
sumatriptan 0.022545580042821284
cognex 0.021871270539525027
cell 0.021525551305622708
receptor 0.02135932028956392
hydergin 0.02093388439896785
age 0.01989447962045959
aami 0.019723540084793323
infarct 0.01906392617792763
app 0.018776575588463868
ondansetron 0.018543504292871212
acetylcholin 0.017568833184277568
plaqu 0.016538279020580835
beta 0.01609770439935924
tacrin 0.01566397727276215
clinic 0.014978064634819124
known 0.014320527769786599
depress 0.014309260148836383
lambert 0.014168910386894128
Ssris 0.01401376123587397
progress 0.013903531163630214
placebo 0.013757979004208828
pharmaceut 0.013260748581091232

victim

0.012740664240960575
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pansion selectiva basado en el denominado Info@. Este método de prediccion
combina la longitud de la consulta con la frecuencia en la coleccion de los
términos de dicha consulta para calcular sus estimaciones respecto a la ca-
lidad de una consulta. A partir de cierto umbral para el valor computado
de Info(@ se decide expandir o por contra dejar la consulta como fue expre-
sada originalmente por el usuario. En este trabajo los resultados muestran
la aparicion de algunos casos donde se observa una muy leve mejoria en los
valores de MAP al realizar la aplicacién de expansién selectiva, siendo el
resultado mas positivo pasar de 0.2434 a 0.2456. Dichos valores se alcanzan
con un umbral de Info@ establecido de forma que se maximice el grado de
mejora sobre el conjunto de consultas TREC 8, es decir de la 401-500. Debe
resenarse que en este trabajo se opté por utilizar el campo descripciéon de la
consulta y no el titulo como se realiza de manera habitual.

Otra aproximacién corresponde a la realizada por Yom-Tov et al. (2005).
Aqui, el método de prediccién estd basado en un algoritmo de aprendiza-
je que utiliza el grado de solapamiento entre los resultados que obtienen
diferentes consultas derivadas a partir de la consulta original. Para compro-
bar experimentalmente la efectividad de dicho método de prediccién en un
entorno de expansién selectiva, el autor plantea dos escenarios:

= En el primer escenario de expansién selectiva se expandira o no en base
al valor que se obtenga a partir del método de prediccion. Por tanto
solo aquellas consultas en las que la predicciéon indique una mayor
efectividad seran expandidas, ya que se considera que el conjunto de
documentos a partir del que se realiza la retroalimentacion es de mayor
calidad (Carmel et al. (2002)). Para dicho escenario se utiliza el campo
descripcién de la consulta. De nuevo los resultados que se obtienen son
poco clarificadores ya que el grado de mejora es insignificante, pasando
de un valor de MAP de 0.284 al expandir en todos los casos a un valor
de MAP de 0.285 utilizando expansién selectiva.

= Al observar que en algunos casos se obtiene una mejor respuesta al
utilizar el campo titulo de la consulta en lugar del campo descripcién,
se plantea un escenario en el que se seleccionard, en base a las pre-
dicciones que se obtengan, el campo titulo o el campo descripcion de
forma automatica. Los resultados que se obtuvieron con la expansion
selectiva fueron de un 0.294 de MAP, mientras que al usar como con-
sulta una combinacion de titulo y descripcién se obtuvo un valor 0.295
de MAP. Por tanto no se observa mejora significativa. En este caso se
usé el conjunto de consultas propuestas en la tarea Robust2004.

Otro trabajo realizado en este caso sobre las colecciones Web WT10g y
GOV?2 se debe a He y Ounis (2007a). En este trabajo se proponia un método
de expansion de consultas mas sofisticado. En este método de expansion la
recuperacion de los documentos no se basaba simplemente en el contenido
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textual de los documentos, sino que hacia uso de los distintos campos html
en los que el texto aparecia, asi como de los enlaces que existian entre los
documentos. Ademds, los términos de expansiéon podian ser seleccionados a
partir del corpus en uso o de corpus externos como la Wikipedia. El andlisis
de la utilidad de datos de prediccion en un entorno de expansion selectiva se
basaba en expandir de forma local o haciendo uso de fuentes de documentos
externas. Esta decisién se tomaba en base al valor de AvICTF que obtenia
cada uno de los tipos de expansién. Los resultados que obtuvieron mues-
tran que el mejor caso se daba con la coleccién WT10g, donde lograban un
incremento del valor de MAP de 0.2191 a 0.2362, correspondiendo 0.2191
al caso de expansién sin fuentes externas. En relacion a la coleccion GOV?2,
los resultados no son tan positivos ya que no se aprecian diferencias en el
valor de MAP usando o no expansién selectiva, obteniendo en ambos casos
un valor de MAP de 0.3528.

Finalmente Hauff (2010), presenta un estudio tedrico en el que intenta
estimar el valor de correlacién que debe obtener un método de prediccion
genérico, para que su uso en el ambito de la expansién selectiva de consultas
signifique una mejora significativa. El marco experimental se construye en
base a la suposiciéon de que solo aquellas consultas con valores méas eleva-
dos de precision media seran mejoradas al utilizar métodos de expansion
automaticos. Asi, Hauff plantea un experimento en el que a partir de un
conjunto de n consultas se selecciona de forma aleatoria un conjunto de m
consultas que serdn ordenadas de acuerdo al valor de precisién media que
obtengan. El ranking ordenado de m consultas se denominara gp,s.. Para ob-
tener un conjunto de predicciones sobre este ranking, se realiza una serie de
permutaciones en el orden de las consultas que pertenecen a gpgse, de forma
que cada nueva permutacién corresponderd con el orden propuesto por un
método de prediccién virtual. Con el conjunto de permutaciones se consigue
obtener un rango de predicciones que tomaran valores de correlacion 7 desde
0al.

Para simular el conjunto de consultas expandidas a partir de gpgse S€ crea
un ranking expandido que cumpla las siguientes condiciones:

= Se define un conjunto de consultas 6 que pertenecen a gpqse tal que
contiene a aquellas consultas que obtienen un mayor valor de precisién
media. Para establecer el subconjunto 6 se define un umbral inferior
de AP, tal que todas aquellas consultas que lo superen pertenecen a 6.

» Para cada consulta perteneciente a 6 se busca una nueva consulta ge)
en el conjunto de n consultas, tal que obtenga un valor superior de AP
respecto a la consulta original en 6. Asi, para el conjunto de consultas

AP AP

< Qezp-

Qhase que pertenecen a 6 se tiene que gy,

= Para el resto de consultas del ranking que no pertenecen a 6 se asignan

consultas ge.p tal que qélfe > qéf;.
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= Se impone a su vez que el valor de MAP del ranking expandido mejore
entre un 15 % y un 30 % al valor de MAP que obtenga el ranking base.

= A su vez se impone que el valor éptimo de expansién, es decir aquel
valor de precisién media que se obtiene al expandir solo aquellas con-
sultas en las que la expansién implica incremento de AP, que en este
caso coincide con las consultas en 0, no debe superar en més de un 3%
al resultado que se obtiene al expandir todas las consultas de forma
sistematica.

Con los datos generados con la metodologia descrita es posible estimar
a partir de qué valor de correlacién la expansion selectiva mejora los resul-
tados de la expansion sistemédtica. Dicho valor se establece en el entorno de
7 = 0,4. Como la misma autora resalta esta primera aproximacion plantea
una limitacién clara. Se trata de una consecuencia de asumir que aquellas
consultas que obtienen un valor elevado de AP, las consultas que pertenecen
a 0, siempre mejoran su precisiéon media al ser expandidas.

Para superar los problemas de este experimento, Hauff plantea un se-
gundo experimento en el cudl introduce de forma aleatoria cierto grado de
perturbacién en las consultas expandidas, de forma que cierto porcentaje de
las consultas que pertenecen a 6 obtienen un valor de precision media me-
nor a aquel que obtendrian si no fueran expandidas. En este segundo caso
Hauff comprueba experimentalmente que el grado de correlacién necesario
para observar mejoras en el rendimiento de la expansién selectiva sobre la
sistematica se sitia en el entorno de 7 = 0,7.

Aunque con este segundo experimento Hauff se acerca mas a la realidad,
ya que no asume que aquellas consultas que superan un umbral en términos
de precision media siempre mejoran al ser expandidas, no ocurre lo mismo
en el caso de las consultas bajo dicho umbral de precisién media. Asf en este
segundo experimento, se continia asumiendo que aquellas consultas que no
superan cierto umbral de precision media cuando son expandidas ven dis-
minuir su rendimiento. Como se comprobard posteriormente este hecho no
ocurre en la realidad ya que aunque habitualmente se ha supuesto que la ex-
pansién de consultas con baja precision media siempre empeora el resultado
de las consultas al ser expandidas, este comportamiento no es tan general
como pudiera parecer.

Después de realizar un recorrido por los trabajos mas destacados en
el entorno de la expansion selectiva de consultas basada en predicciones,
se puede observar que los resultados son poco concluyentes especialmente
debido a las siguientes razones:

= Las consultas utilizadas, bien titulo o descripcién, asi como el con-
junto de colecciones sobre las que se experimenta son muy diversas y
por tanto es complicado extraer algin tipo de conclusion general mas
alla de la percepcién de un rendimiento limitado.
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= Algo similar ocurre con el uso de diferentes métodos de expansion en
cada uno de los trabajos.

= No existe un analisis que pretenda dar explicacién al hecho de la falta
de rendimiento de la expansion selectiva basada en métodos de predic-
cién, para el caso de expansién en ausencia de informacion de usuario.

Por tanto, se plantea la necesidad de realizar un andlisis sobre esta fal-
ta de rendimiento. Para ello se realiza un analisis basado en colecciones
estandar TREC, junto con la aplicaciéon de un método de expansién clési-
co como el basado en la divergencia Kullback-Leibler (Kullback y Leibler
(1951)).

5.4. Datos experimentales

En la Tabla 5.2 aparecen los resultados que se obtienen al realizar la
expansion basada en KLD. Con el objetivo de plantear un escenario lo mas
comun posible se fijan los pardmetros de expansién a valores considerados
estandar. Asi, el tamano del subconjunto de documentos de los que se ex-
traeran los términos corresponde a los 10 primeros documentos. Ademas, se
introducen en la consulta original los cuarenta términos que muestren un
mayor valor de divergencia KL.

Como se puede observar en la Tabla 5.2, los resultados de realizar la ex-
pansion mejoran de forma significativa en todos los casos salvo para WT10g
donde la expansion reduce el rendimiento levemente. Este rendimiento es el
esperado para los casos de Robust2004 y GOV?2, ya que en ambas coleccio-
nes se observa habitualmente una mejora en los resultados con la aplicacién
de métodos de expansion locales. Sin embargo, no ocurre lo mismo en la co-
leccién WT10g, debido en gran parte a ciertas caracteristicas especificas de
ésta. Algunos autores han destacado previamente que la expansién de con-
sultas en WT10g tiende a degradar la calidad de los resultados. Este com-
portamiento se observé en la tarea Web perteneciente al TREC09 (Hawking
(2001)). Posteriormente en algunos trabajos aparecen leves mejoras con la
utilizaciéon de métodos de expansién no locales (He y Ounis (2007a)), o a
través de mecanismos de expansiéon més sofisticados (Amati et al. (2001);
Parapar y Barreiro (2011)).

Para mejorar la comprensién del experimento, en la Tabla 5.2 también
aparecen los valores de precisiéon media que se obtienen aplicando expansion
selectiva en el mejor de los casos (limite superior SQEpq:) ¥ en el peor
(limite inferior SQ Esqy,). El limite superior corresponde con aquel valor que
se obtiene aplicando el método de expansion solo en aquellas consultas en las
que produce alguna mejora en el rendimiento. De manera inversa, el limite
inferior corresponde al resultado obtenido cuando se realiza la expansion solo
en aquellas consultas en las que el rendimiento disminuye. Ambos limites
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calculados para el conjunto de las tres colecciones, nos permiten observar el
hecho de que en el caso de que el método de expansién se muestre efectivo,
el valor de precision media que se obtiene al realizar la expansién para todas
las consultas se encuentra mas cercano al limite superior que al inferior y
que el margen de mejora disponible hasta alcanzar dicho limite superior es
reducido. Esto nos lleva a concluir que el método de seleccién propuesto a
la hora de expandir, como aquellos basados en prediccién de la calidad de
la consulta, deben poseer un grado de efectividad muy elevado para que se
observe cierta mejora, en comparacion con la expansion sistematica de cada
una de las consultas.

Tabla 5.2: Resultados comparativos entre consulta base y consulta expandi-
da, asi como los resultados de SQF éptimo y peor caso con SQFE.

Robust2004 WT10g GOV2

Original 0.2412 0.2088 0.2882
Expandida 0.2863 0.2046 0.3078
SQENaz 0.3039 0.2215 0.3224
SQFuin 0.2236 0.1919 0.2736

A continuacién en la Tabla 5.3 se muestran los resultados obtenidos
con el uso de la expansion selectiva utilizando como criterio la calidad de la
consulta. Esta calidad viene definida por el valor real de precision media que
obtiene la consulta, y mediante la etiqueta suministrada por el algoritmo de
las k-medias tal como se definié en el capitulo 4. Asi, se han establecido tres
criterios de expansion:

= Expandir en el caso de que la consulta sea ‘Facil’.
= Expandir en el caso de que la consulta sea ‘Media’.
= Expandir en el caso de que la consulta sea ‘Dificil’.

Los resultados muestran que en general la expansién selectiva no incre-
menta el valor de precision media respecto a la expansion sistematica, salvo
en el caso de WT10g donde, como ya se observo, la expansion dana el ren-
dimiento general que se obtiene bajo este conjunto de test, y por tanto es
de esperar que al reducir el nimero de consultas que se expanden, el re-
sultado sea levemente superior respecto a expandir el total de consultas. Es
mas, se prueba como errénea la intuicién de que aquellas consultas con valor
mayor de precisién media son las més adecuadas para expandir (Carmel et
al. (2002)), ya que al expandir las consideradas como ‘Fdciles’ se obtiene
el valor mas bajo de precision media, mientras que los valores superiores de
expansion selectiva se alcanzan cuando se aplica la expansion a aquellas con-
sideradas como ‘Dificiles’ o ‘Medias’. Es importante resaltar que este hecho
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Tabla 5.3: MAP que se obtiene al realizar la expansion selectiva por grupos
utilizando como criterio el valor real de precisién media de cada una de las
consultas.

Faciles Medias Dificiles Todas
Robust2004 0.2432 0.2633  0.2622  0.2863
WT10g 0.2017 0.2104  0.2100  0.2046
GOV2 0.2945 0.2971  0.2926  0.3078

ocurre sin la intervencién del método de prediccion ya que la clasificacién
de las consultas se realiza en base al valor real de precisién media.

De forma similar se repite el experimento, pero en este caso utilizando el
valor de prediccién obtenido con el método basado en la desviacion descrito
en el Capitulo 3 (ScoreDesv con A = 5). Los resultados aparecen en la Tabla
5.4. Estos resultados muestran una gran similitud con los de la Tabla 5.3,
siendo las pequenas diferencias que aparecen no significativas. Esto permite
concluir que el uso de los valores de calidad de las consultas respecto a
las predicciones, que intentan estimar dicha calidad, no supone diferencias
significativas. Es decir, en el caso de la expansién selectiva es muy similar
utilizar las predicciones a los valores de AP reales.

Tabla 5.4: MAP que se obtiene al realizar la expansion selectiva por grupos
utilizando como criterio la informacién del método de prediccién ScoreDesv.
Faciles Medias Dificiles
Robust2004 0.2484  0.2609  0.2594
WT10g 0.2061  0.2030  0.2130
GOV2 0.2912  0.2947  0.2983

En ambos casos, la aplicacién selectiva produce resultados similares o
peores a los obtenidos con la expansion sistematica, poniendo de manifiesto
dos hechos no esperados. Por un lado se observa que ni ain con el uso
de los valores reales de AP que obtienen las consultas, es posible mejorar
los resultados aplicando expansién selectiva respecto a la sistematica. Por
otro lado, no resulta mas beneficioso realizar la expansion solo para aquellas
consultas con un valor superior de precisién media, tal y como se afirma en
la literatura relacionada (Carmel et al. (2002)).

En relacién a la primera observacién, es decir, el hecho de que no se
observe una diferencia significativa entre utilizar el valor computado por el
método de prediccion o usar el valor real que describe la calidad de una
consulta, la causa se basa en la falta de relacién entre el valor de precision
media de una consulta y el incremento o decremento que produce en este
valor su posible expansién.

En realidad si lo que se desea es mejorar la expansion al realizarla de
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forma selectiva, el método de prediccion deberia estar centrado en predecir
las diferencias entre realizar o no la expansion de una consulta. Sin embargo,
la bondad de un método de prediccion se evaliia respecto a la correlacion que
muestra con la precisiéon media. Para el caso que nos ocupa se ha comprobado
que la correlacién existente entre el valor de precisién media antes y después
de expandir es 7 = 0,02 para Robust2004, T = —0,01 para WT10g y 7 = 0,06
para GOVZ2. Es decir, no existe correlacién. De igual manera los valores de
correlacién que aparecen entre el valor obtenido por el método de prediccion
y el incremento o decremento al expandir las consultas es 7 = 0,008 para
Robust2004, 7 = 0,09 para WT10g y 7 = 0,03 para GOV2.

La segunda observacion de caracter experimental se refiere al hecho de
que, al contrario de lo esperado, no parece lo méas 6ptimo expandir aquellas
consultas con un mayor valor de precision media. Este hecho es simplemente
la consecuencia de que la expansién de todas las consultas produzca mejor
resultado que una expansion selectiva, salvo en el caso de WT10g. Puesto
que en general, el valor de MAP para un conjunto de consultas se incre-
menta cuantas méds de éstas se expandan, es inmediato concluir que lo que
producird mejores resultados serd expandir aquel grupo de consultas que
contenga mayor nimero de éstas. Esta es la razén que explica porqué en los
experimentos propuestos, los mejores resultados no se obtienen al expandir
el grupo ‘Fdciles’, ya que en las tres colecciones este grupo contienen un
numero menor de consultas.

Para comprobar de forma experimental que realmente el valor de preci-
sién media que obtiene una consulta es poco significativo o irrelevante a la
hora de decidir si dicha consulta debe ser expandida, exploraremos el com-
portamiento de la expansién selectiva en el caso de que dicha seleccion sea
realizada de forma aleatoria. Finalmente comprobaremos si los dos efectos
descritos anteriormente son consecuencia de las limitaciones que presentan
los métodos de expansion actuales. Para desarrollar esta tarea se aplicara un
nuevo método de expansion que maximiza el ratio de mejora que aparece al
expandir ya que se obligara a que en todos los casos la calidad de la consulta
expandida mejore a la de la consulta original.

5.4.1. Expansién selectiva aleatoria

Los resultados observados reflejan que el uso de precision media como
medida de calidad para decidir en qué caso se debe expandir no produce el
rendimiento deseado. Este hecho deja entrever la no idoneidad de la apli-
cacién de dicha medida a tareas de expansiéon selectiva de consultas. Para
comprobar de forma experimental si en realidad la precisién media aporta la
informacién necesaria para estimar cuando una consulta debe ser expandida
o no, se desarrolla el siguiente experimento: se compara el rendimiento de
la expansién selectiva en base a la precisién media, con un proceso de ex-
pansion selectiva aleatorio. Asi, la seleccion de aquellas consultas que serdn
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expandidas se realizard de forma aleatoria sobre el total de consultas. El
numero de consultas a expandir segin cada tipo de consultas es equivalente
al utilizado en los experimentos anteriores. Este nimero, por cada tipo y
coleccién, aparece reflejado en la Tabla 5.5.

Tabla 5.5: Tamanos de los grupos de consultas segtin su grado de dificultad
que resultan de la aplicacién del algoritmo de las k-medias en base a la
precision media.

Féciles Medias Dificiles Total

Robust2004 31 97 121 249
WT10g 8 31 58 97
GOV2 42 49 58 149

Asi por ejemplo, para evaluar el método de expansién selectiva aleatoria
en el grupo de consultas consideradas ’Fdciles * dentro de las consultas de
Robust2004, se procede seleccionando aleatoriamente 31 consultas sobre el
total de 249 de forma equiprobable. Esta seleccion se realiza mediante un
muestreo sin reemplazamiento y se repite un total de 10000 veces, consi-
derdndose la media de los 10000 resultados como el resultado final. Debe
destacarse que en todos los casos la desviacion de los 10000 resultados no
supera el valor de 0.004.

Los resultados de la expansion selectiva aleatoria aparecen en la Tabla
5.6. Para facilitar la comparacion de los resultados, en la misma tabla se
incluyen entre paréntesis los valores obtenidos al realizar la expansién se-
lectiva usando como criterio de expansién la precisién media. Estos ltimos
valores corresponden a los mostrados en la Tabla 5.3.

El grado de coincidencia que aparece con la aplicacién de ambos métodos
es tan elevado que lleva a concluir que expandir selectivamente usando la
precision media como estimador es muy similar a expandir selectivamente
de forma aleatoria, no apreciandose diferencias sustanciales. Por tanto, se
puede inferir que con los métodos actuales de expansion, el valor de precision
media que obtiene una consulta es practicamente irrelevante en relacién al
valor que obtendra al ser expandida. Este hecho es completamente contrario
al enfoque actual en el campo de los métodos de prediccién de la consulta en
el que el objetivo principal se centra en predecir el valor de precisién media
de una consulta. Sin embargo no parece clara la relacion que habitualmente
se presume entre la precision media de una consulta y su capacidad de mejora
al ser expandida.

5.4.2. Expansion mediante programacién evolutiva

A partir de los resultados obtenidos en la seccién anterior, se concluia
que la calidad de una consulta en términos de precisiéon media no indica
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Tabla 5.6: MAP que se obtiene al realizar la expansién selectiva de forma
aleatoria. Entre paréntesis aparece el valor de MAP que se obtiene al usar la
precisiéon media de cada consulta para decidir en qué caso se debe expandir.

Faciles Medias Dificiles
Robust2004  0.2468(0.2432)  0.2588(0.2633) 0.2631(0.2622)
WT10g 0.2085(0.2017)  0.2075(0.2104)  0.2063(0.2100)
GOV2 0.2958(0.2945)  0.2946(0.2971)  0.2937(0.2926)

si dicha consulta mejorard al ser expandida con un método clasico de ex-
pansion. Seria posible argumentar que este hecho no es tanto consecuencia
del uso incorrecto de la precisién media como estimador, sino de las propias
caracteristicas del método de expansién que se aplique.

Asiy con el objetivo de analizar todos los aspectos del problema aqui plan-
teado, en esta seccién se desarrollarda un método de expansion con carac-
teristicas Optimas. Consideraremos éptimo a este método de expansion ya
que es capaz de incrementar la calidad de la respuesta a una consulta siempre
que ésta sea expandida. El método aqui planteado difiere en gran medida de
lo que podemos encontrar en la literatura ya que con los métodos actuales
no es posible asegurar que la expansién beneficiara a todas y cada una de las
consultas propuestas. Con el uso de este método de expansién en un entorno
de expansion selectiva, se comprobara si la informacién suministrada por el
valor de precision media de una consulta es o no significativo a la hora de
indicar si dicha consulta debe ser expandida. Como consecuencia se com-
prueba experimentalmente si la limitacién observada con la aplicaciéon de la
medida de precision media en relacion a la expansién selectiva de consultas,
aparece de forma independiente al método de expansion aplicado.

Podria esperarse que aquellas consultas con una precisiéon media superior
mejoren su rendimiento al ser expandidas en mayor medida que aquellas con
menor valor de precision media, y por lo tanto no observar el comportamien-
to que aparece con la expansion selectiva aleatoria usando la divergencia KL
como método de expansién.

Preliminares

El método de expansion desarrollado en este apartado tiene ciertas si-
militudes con un trabajo anterior realizado por Robertson et. al (Cao et
al. (2008)). En este trabajo Robertson plantea la posibilidad de calcular un
umbral superior ideal para la expansion de consultas, analizando el efecto
de introducir términos candidatos de manera individual en la consulta ori-
ginal. Asi, segin el algoritmo planteado por Robertson se anaden de uno
en uno términos candidatos en una consulta. En caso de que un término
incremente el valor de precision media, se anadira a la consulta expandida.
Este proceso se repite para cada uno de los términos candidatos existentes
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en cada consulta. Como resultado se obtiene un valor éptimo de precision
media en términos de expansién para cada consulta, asi como el conjunto
de términos candidatos éptimo para dicha consulta.

La principal diferencia entre el enfoque propuesto por Robertson y el
aplicado aqui es que la selecciéon de términos no se basa en su efecto indi-
vidual en la expansién, sino que se busca aquella combinacion de términos
candidatos que incremente en un grado mayor el valor de precisién media de
la consulta expandida. Es decir, se busca la combinacién de términos candi-
datos a partir de los documentos considerados, de forma que la combinacién
entre los términos originales y los candidatos maximice el valor de precision
media. Al anadir a la consulta original una combinaciéon de términos, en
vez de términos de manera individual, se tiene en cuenta el efecto que los
términos candidatos tienen entre si y su efecto sobre el valor de precision
media que obtendra la consulta final.

Con el enfoque original de Robertson, una vez que un término candidato
ha sido anadido a una consulta, éste no puede ser eliminado y por tanto no
se tiene en cuenta el efecto que puede producir sobre el rendimiento de la
consulta expandida la aparicién de este término en combinacién con otros
que se incluyan posteriormente.

Para la seleccion de aquella combinaciéon de términos candidatos éptima
dada una consulta nos apoyaremos en el uso de algoritmos evolutivos. Este
tipo de enfoque algoritmico ha sido utilizado con anterioridad en el campo de
la recuperacién de la informacién (Cordén et al. (2003)). De forma especifica
se han utilizado en el campo de la expansion de consultas en Robertson y
Willet (1996); Yang y Korfhage (1994); Sanchez et al. (1995); Lopez-Pujalte
et al. (2002); Horng y Yeh (2000), donde se usaban para estimar el peso
asignado a cada término de la consulta expandida, o bien en Cordén et al.
(2002); Araujo y Pérez-Agiiera (2008) para seleccionar nuevos términos para
la consulta original.

Con la disponibilidad de los juicios de relevancia de cada consulta, pode-
mos disenar un algoritmo genético por cada una de las consultas, de forma
que se busque la combinacién de términos 6ptima mediante el uso de una
funcién de ajuste que optimice el valor de precision media de cada consulta
usando dichos juicios de relevancia. Puesto que el nimero de términos can-
didatos considerados para la expansién es elevado (40 términos), la bisque-
da de la combinacién éptima de términos no puede ser realizada de forma
exhaustiva, ya que se deberfa evaluar hasta 20 ~ 10'? combinaciones dife-
rentes. Esto hace necesario la utilizacién de algin método de optimizacion
aproximado como los algoritmos evolutivos.

Diseno del algoritmo evolutivo de expansién

Por cada una de las consultas y en base a los diez documentos devueltos
en primer término haciendo uso de la consulta original, se seleccionan los
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40 términos con mayor divergencia KL. Con el objetivo de simplificar el
algoritmo evolutivo, no se aplica ningin tipo de técnica de repesado a los
términos candidatos, por lo que los términos originales de la consulta y los
términos de expansién tienen el mismo peso. Sin el uso de pesos para cada
uno de los términos, se establece una representacién binaria del problema
de forma natural. Los individuos que representan las soluciones candidatas
al problema son cadenas de ceros y unos, donde uno representara que dicho
término serd incluido en la consulta expandida y cero la omisién de dicho
término. Aquellos términos que aparecieran en la consulta original siempre
seran incluidos en la consulta expandida.

En la Tabla 5.7 aparecen los parametros del algoritmo evolutivo de se-
leccién éptima de términos de expansion.

Tabla 5.7: Parametros del algoritmo evolutivo de seleccién éptima de térmi-
nos de expansion.

Parametro Valor
Longitud de cruce 40
Poblacién 200
Ratio de cruce 0.5
Ratio de mutacién 0.05
Niumero méax. evaluaciones | 200

La poblacion inicial se genera de forma aleatoria, con un tamano de 200
individuos. El algoritmo genético se ejecutard un maximo de 200 generacio-
nes, aplicando el operador de cruce monopunto, y mutaciones aleatorias de
un bit. La probabilidad de cruce se fija en 0.5 y la de mutacion en 0.05.

Una vez recuperado el conjunto de documentos, se realiza la extraccion
de términos utilizando el método basado en KLD descrito anteriormente.
Posteriormente este conjunto de términos candidatos junto a la consulta
original sirven de entrada al algoritmo genético. La funcién principal del
algoritmo genético consiste en buscar aquella combinacién entre la consulta
original y un subconjunto de los términos candidatos tal que la precision
media se maximice. Para realizar esta tarea se implementa una funcion de
ajuste que haciendo uso de los juicios de relevancia generados, permite obte-
ner el valor de precision media por cada combinacién de términos generada
por el algoritmo genético.

Para los resultados que se muestran a continuacién solo se tuvieron en
cuenta las 150 primeras consultas de Robust2004, esto es de la 301 a la 450.

En la Tabla 5.8 aparecen los resultados que se obtienen al expandir de
manera sistematica el total de las consultas, con los términos proporciona-
dos por el algoritmo genético, respecto a no realizar la expansién. Como
se puede observar el rendimiento mostrado por el método de expansiéon es
considerablemente superior al basado en KLD, ya que se alcanza un incre-
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mento en el valor de precisién media que dobla al mostrado con el uso de
las consultas originales.

Tabla 5.8: Resultados comparativos entre consulta base y consulta expandi-
da, asi como los resultados de SQF Optimo y peor caso con SQE para las
consultas de la 301 a la 450.

Robust2004
Original 0.2131
Expandida 0.4518
SQFE Nz 0.4518
SQFEin 0.2131

La precisién media que se obtiene con la aplicacién de la expansion se-
lectiva por grupos, aparece en la Tabla 5.9. De nuevo y como ocurria con
la expansién basada en KLD los resultados indican la idoneidad de expan-
dir aquel grupo que contiene mayor niimero de consultas. En este caso, el
grupo considerado ‘Dificiles’ que contiene 86 consultas obtiene una preci-
sién media de 0.34 respecto al grupo considerado ‘Fdciles’ que contiene 15
consultas, como aparece en la Tabla 5.9.

Tabla 5.9: MAP que se obtiene al realizar la expansion selectiva por grupos
utilizando como criterio de expansion la precision media que obtiene cada
consulta. Entre paréntesis aparece el nimero de consultas consideradas en
cada grupo.

Faciles(15) Medias(49) Dificiles(86)
Robust2004 0.2332 0.3014 0.3430

Finalmente se realiza la expansion selectiva de manera aleatoria. Los re-
sultados aparecen en la Tabla 5.10, observandose un comportamiento equi-
valente al observado con el uso de KLD. Esto es, no aparece una mejora de
rendimiento en la expansién selectiva con el uso de informacion real de la
calidad de la consulta respecto a realizarlo de manera completamente alea-
toria. Este hecho viene apoyado por el valor de correlacion, 7 = 0,12, que
aparece entre la precisién media de las consultas sin expandir y el incremento
en dicho valor de las consultas tras su expansién.

Tabla 5.10: MAP que se obtiene al realizar la expansién selectiva de forma
aleatoria. Entre paréntesis aparece el ntimero de consultas consideradas en
cada grupo.

Féciles(15) Medias(49) Dificiles(86)
Robust2004 0.2370 0.2911 3499
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Ambos hechos indican que independientemente del método de expan-
sién aplicado, este se vera afectado por la poca significancia de una medida
de calidad como la precision media a la hora de decidir en qué casos una
consulta debe o no ser expandida.

La conclusion final del conjunto de resultados aqui plasmados indica la
falta de idoneidad de la medida de precisién media como estimador en un
marco de expansion selectiva. Este hecho es de gran importancia ya que
la mayoria de los métodos de prediccién se centran en estimar la precision
media, sin analizar si esta medida de calidad tiene sentido dentro del marco
de actuacién donde se desean utilizar las predicciones. Para el caso de la
expansion selectiva una medida que podria ser mas adecuada es la precisién
a 10 (P@10), ya que los términos candidatos para la expansién provienen
de los primeros 10 documentos que son devueltos con la consulta original.
En la siguiente seccién se intentara dar respuesta a la pregunta que plantea
dicho escenario, esto es, si P@10 es una medida de calidad mé&s idénea para
el caso de la expansién selectiva.

5.4.3. Precisién a 10 como estimador

Los resultados anteriores pueden sugerir la no utilidad de los métodos
de predicciéon para aumentar el rendimiento en la tarea de expansion de
consultas. Sin embargo, seria deseable comprobar experimentalmente si esta
falta de rendimiento es consecuencia de la aplicacién de los métodos de
prediccién o como parece intuirse con los resultados mostrados, es debido al
uso de la precisiéon media como estimador a la hora de realizar la expansion.
Por ejemplo parece plausible que para la tarea de expansién un método de
prediccién deberia centrarse en estimar el valor de precision a diez (P@10) en
lugar del de AP. P@10 mide la precisién entre los diez primeros documentos
recuperados por un sistema y generalmente la expansién de consultas se
realiza en base a estos diez primeros documentos.

Para comprobar la validez de la medida de P@10 como estimador en
un entorno de expansion selectiva, se plantea un experimento similar a los
realizados previamente. Asi, se generan grupos de consultas en base a su
calidad, como se ha hecho de forma habitual, pero usando en este caso
la medida P@10. Los detalles de los grupos resultantes se muestran en la
Tabla 5.11. Como era esperable la estructura de los grupos y el nimero de
elementos que contienen sufre ciertas modificaciones respecto a los obtenidos
con la precision media, consecuencia de que los valores que puede tomar una
consulta en relacién a la medida P@10 se limitan a 11 segtin la siguiente
ecuacion:

P@10 = n/10

donde n € [0,10] y n € N.
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Los resultados de aplicar la expansién selectiva con los grupos previa-
mente generados aparecen en la Tabla 5.12. En este caso, se observa una
leve mejoria expandiendo aquellas consultas consideradas ‘Fdciles’ respecto
al resto de grupos. Este hecho se repite para el conjunto de las tres colec-
ciones.

Aunque las diferencias que se observan no son importantes, si indican
la idoneidad de la expansion para aquellas consultas con valores superiores
de P@10. Destaca el hecho de que con el uso de P@10 como estimador se
observa que los mejores resultados no se obtienen con la expansién del grupo
que contenga mas consultas, al contrario de lo que ocurria con la precisiéon
media como estimador.

Los resultados comparativos entre la expansion selectiva, usando como
estimador P@10), y la expansién sistematica de todo el conjunto de consultas
aparecen en la Tabla 5.2. En base a los resultados mostrados, se puede
observar un leve incremento o resultados similares en el rendimiento con la
aplicaciéon de la expansion selectiva para el caso de las colecciones WT10g
y GOV2. Mas especificamente en el caso de WT10g la expansion selectiva
produce un valor de MAP=0.2151 respecto a 0.2046 con la expansién de
todas las consultas. Para el caso de GOV2 se pasa de 0.3078 a 0.3081. Sin
embargo, en el caso de las consultas de la tarea Robust2004, no se aprecia
el mismo nivel de rendimiento con la aplicacién de la expansién selectiva.
An asi, el grado de mejora que se observa en WT10g y GOV2 no aparecia
al utilizar la precisién media como estimador. Este hecho sugiere la mayor
idoneidad de P@10 respecto a AP.

Tabla 5.11: Tamanos de los grupos de consultas segtin su grado de dificultad
que resultan de la aplicacién del algoritmo de las k-medias en base a P@10.
Faciles Medias Dificiles Total

Robust2004 87 43 119 249
WT10g 35 40 22 97
GOV2 o7 38 54 149

Tabla 5.12: MAP que se obtiene al realizar la expansién selectiva por grupos
utilizando como criterio el valor real de P@10 de cada una de las consultas.
Faciles Medias Dificiles Todas
Robust2004 0.2652  0.2532  0.2509  0.2863
WT10g 0.2151  0.1998  0.2073  0.2046
GOV2 0.3081 0.2918  0.2843  0.3078

Finalmente se quiere comprobar experimentalmente si existen diferencias
reales entre este ultimo método de expansién guiado por P@I10, respecto
a una expansion aleatoria usando los tamanos de los grupos de consultas
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indicados por la misma medida. Los resultados del experimento aleatorio
aparecen en la Tabla 5.13, donde se puede comprobar como con la seleccién
aleatoria de consultas para su expansién basada en P@10 ocurre algo similar
a lo que ocurria con el uso de AP. Es decir, se obtienen los mejores resultados
si se expande aquel grupo que contenga mayor ntimero de consultas, como es
el caso de las ‘Dificiles” para Robust2004 y las consideradas ‘Fdciles’ para
GOV2. En el caso de WT10g no se observan apenas diferencias entre la
expansion por distintos grupos. Este hecho muestra claramente que existen
diferencias significativas entre una expansion selectiva aleatoria y la que
utiliza P@10 como estimador, al contrario de lo observado con el uso de la
precision media como estimador.

Tabla 5.13: MAP que se obtiene al realizar la expansién selectiva de forma
aleatoria usando los grupos de consultas obtenidos usando la medida P@10.
Féciles Medias Dificiles
Robust2004 0.2570  0.2490  0.2628
WT10g 0.2072  0.2071  0.2078
GOV2 0.2957  0.2932  0.2953

Finalmente se muestra de forma grafica la relacién existente entre el valor
de P@10 que obtiene una consulta y su potencial incremento en términos
de precision media cuando ésta ha sido expandida. Asi en la Figura 5.1,
se observa como evoluciona en términos de rendimiento la calidad de las
consultas expandidas, dependiendo de la calidad de las consultas originales a
expandir. En rojo se muestra la precisién media mientras que P@1(0 aparece
en azul. Cada uno de los graficos corresponde con una de las colecciones de
test.

El eje inferior representa el valor limite maximo que tienen las consultas
en términos de P@10 y AP. El eje de ordenadas muestra el valor medio de
incremento en términos de precisién media del conjunto de dichas consultas
al ser expandidas.

Del conjunto de gréaficas se puede destacar que no aparece una tendencia
clara en la mejora de las consultas al ser expandidas dependiendo del valor
de precisién media que obtenian originalmente. Sin embargo, esta tendencia
aparece claramente en el caso de P@1(0, donde para valores bajos de esta
medida el incremento es poco predecible. Al aumentar el valor de P@10, en
el entorno de consultas con P@10 < 0,6, la tendencia que aparece es clara y
describe una mejora global para el conjunto de consultas.

Este mismo hecho aparece en las Tablas 5.14, 5.15, 5.16, 5.17, 5.18 y
5.19.

En estas tablas se muestra el niimero de casos en los que al expandir una
consulta se produce un incremento positivo de AP (+AAP). El nimero de
casos con incrementos positivos se muestra para distintos umbrales de AP
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Figura 5.1: Relacién entre los valores de P@10 y AP de las consultas respecto
a su potencial incremento de AP al ser expandidas para las tres colecciones
de test. En rojo aparece AP y en azul P@10.

y P@10 de las consultas sin expandir.

Las tablas aparecen en orden segun las colecciones a las que se refieren.
Asi las Tablas 5.14 y 5.15 se refieren a Robust2004 y muestran el porcen-
taje de casos positivos en relacion a AP y P@10 respectivamente. De la
misma manera las Tablas 5.16 y 5.17 muestran los resultados para WT10g.
Finalmente, las Tablas 5.18 y 5.19 muestran los casos positivos para GOV2.

En el caso de los datos obtenidos para las consultas de Robust2004, se
observa que el nimero de casos positivos no solo no crece a mayores valores
de AP sino que decrece. Por ejemplo, para el total de las consultas (AP > 0)
el porcentaje corresponde a un 61 % mientras que para aquellas consultas
que obtienen un valor de AP superior a 0.5 el porcentaje decae hasta un
58 %.

Sin embargo para el caso de P@10 en esta misma coleccion, el nimero
de casos positivos crece de forma mondtona al ir incrementandose el valor
de P@10.

Este comportamiento se muestra de forma mucho mas clara al observar
los resultados en la colecciéon WT10g, donde el porcentaje de casos positi-
vos decrece de manera casi constante para el caso de AP, observandose el
comportamiento contrario en el caso de la P@10.



136

Expansién selectiva de consultas

Tabla 5.14: Robust2004. Ntumero de casos en los que el valor de precision
media se incrementa con la expansiéon de consultas para distintos umbrales

de precision media.

AP >0 >01 >02 >03 >04 >05 >06 >07 >08 >09
Casos 249 171 128 81 51 29 19 11 5 1
+ANAP 152 106 82 51 35 17 10 7 2 0

% 61% 62% 64% 63% 69% 58% 53% 64% 40% 0%

Tabla 5.15: Robust2004. Niimero de casos en los que el valor de precisién
media se incrementa con la expansién de consultas para distintos umbrales

de precision a 10.

P10 >0 >01 >02 >03 >04 >05 >06 >07 >08 >09
Casos 221 200 167 130 105 87 60 38 17 6
+AAP 140 130 111 91 73 62 48 31 15 6
% 63% 65% 66% T0% T0% T1% 8% 81% 8% 100%

Tabla 5.16: WT10g. Ntimero de casos en los que el valor de precision me-
dia se incrementa con la expansién de consultas para distintos umbrales de

precision media.

AP >0 >01 >02 >03 >04 >05 >06 >07 >08 >09
Casos 95 64 39 26 16 8 4 3 1 1
+AAP 46 32 18 12 5 1 0 0 0 0

% 8% 50% 46% 46% 31% 12% 0% 0% 0% 0%

Tabla 5.17: WT10g. Numero de casos en los que el valor de precisién me-
dia se incrementa con la expansion de consultas para distintos umbrales de

precision a 10.

P10 >0 >01 >02 >03 >04 >05 >06 >07 >08 >09
Casos 82 62 45 32 22 17 13 10 2 1
+AAP 42 32 25 19 16 14 11 8 2 1
% 51%  52% 55 % 59 % 72 % 82 % 85 % 80 % 100% 100%
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Finalmente en el caso de GOV2 se observa la misma tendencia que en
los casos anteriores pero de forma mucho més suave. Asi para el caso de
AP, el numero de casos positivos no cae bruscamente, como en WT10g,
sino que se mantiene de forma mas o menos estable independientemente del
valor de precision media que obtienen las consultas consideradas. La tinica
salvedad aparece con el nimero de casos positivos para consultas con AP
altos, por ejemplo 0,7, donde el porcentaje cae hasta un 25 % pero méas como
consecuencia del bajo nimero de consultas que superan dicho umbral.

FEn el caso de P@10 y para esta misma coleccion se observa una tendencia
de crecimiento casi mondtona, més suave que la observada para WT10g y
muy similar a la que aparece en el caso de Robust2004.

Tabla 5.18: GOV2. Numero de casos en los que el valor de precision me-
dia se incrementa con la expansién de consultas para distintos umbrales de
precision media.

AP >0 >01 >02 >03 >04 >05 >06 >07 >08 >09
Casos 147 116 91 69 45 23 10 4 0 0
+AAP 81 67 57 47 30 14 5 1 0 0

% 55% 58% 59% 68% 66% 60% 50% 25% NA NA

Tabla 5.19: GOV2. Niumero de casos en los que el valor de precisién me-
dia se incrementa con la expansion de consultas para distintos umbrales de
precision a 10.

P10 >0 >01 >02 >03 >04 >05 >06 >07 >08 >09
Casos 124 111 105 92 86 79 66 54 40 22
+AAP 76 73 70 63 62 58 51 42 31 17
% 61% 66% 67% 638% T72% 713% 1% 8% 8% 1%

5.5. Conclusiones

Del analisis realizado en este capitulo se puede concluir que la precision
media no es un estimador adecuado para el caso de la expansién de consultas
selectiva. Por tanto el desarrollo de métodos de prediccién para la expansion
selectiva debe poner centrarse en medidas mas adecuadas a esta tarea como
por ejemplo la medida P@10. Una primera aproximacion a la prediccién de
la calidad de consultas en base a P@10 aparece en el trabajo publicado por
Zhou y Croft (2006).

Los resultados aqui mostrados no dependen del método de prediccion
especifico en uso ya que los resultados se han obtenido usando los valores
reales que obtienen las consultas en términos de AP y no las predicciones.
Este hecho sugiere que el comportamiento de cualquier otro método de pre-
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diccién enfocado a predecir AP mostraria similares limitaciones a la hora
de ser aplicado a un entorno de expansion selectiva de consultas.

Este hecho no hace mas que demostrar que la utilidad de los métodos
de prediccion depende en gran medida del entorno de aplicacién y que por
tanto el objetivo a estimar depende del uso que se le pretenda dar al método
de prediccion. Una vez demostrado el potencial de los métodos de prediccién
a la hora de predecir AP seria de desear que el desarrollo de este tipo de
métodos se desligue del valor de precisién media que obtiene una consulta y
dando un paso mas alld, establezca su enfoque en aquellas tareas a las que
se desee aplicar.



I am turned into a sort of
machine for observing facts and
grinding out conclusions.

Capitulo 6

Charles Darwin.

Conclusiones

El trabajo desarrollado en esta tesis abarca tres partes fundamentales
dentro del area de la prediccion de la calidad de las consultas: métodos
de prediccién, evaluacién del rendimiento de los métodos de prediccién y
la aplicacién de las técnicas de prediccién al escenario de la expansién de
consultas selectiva.

Inicialmente este trabajo se centra en el desarrollo de un nuevo método
de prediccién. Esta nueva aproximacion se basa en el calculo de la desviacion
estandar que muestran los valores de relevancia asignados por una funcién de
ranking. La calidad de las predicciones que resultan con esta nueva propuesta
son similares al rendimiento de otros métodos actuales, contando con la
principal ventaja de evitar la aplicacién de técnicas complejas para obtener
las predicciones.

En segundo lugar se desarrolla un nuevo marco de evaluacion, cuyo obje-
tivo es superar algunas de las limitaciones que aparecen como consecuencia
de una evaluacion basada unicamente en coeficientes de correlacién.

Finalmente, se evalia la utilidad de los métodos de prediccién en el esce-
nario de la expansién selectiva de consultas en ausencia de informacion del
usuario. Este escenario es utilizado asiduamente como caso de uso tipico,
donde la aplicaciéon de métodos de prediccién implicaria una mejora en el
rendimiento, frente a la expansion sistematica de todas las consultas. Sin
embargo, es dificil encontrar en la literatura relacionada integraciones exi-
tosas de métodos de prediccion en dicho escenario. Partiendo de los pobres
resultados que se obtienen, se realiza un andlisis de la aplicacién de los méto-
dos de prediccién en este caso de uso, con el objetivo de dar explicacién al
bajo rendimiento encontrado.

Prediccién basado en la desviacion estandar

Una de las principales conclusiones que se extrae a partir del método
de prediccion propuesto en el Capitulo 3, es el hecho de que la calidad de
una consulta puede ser estimada en base a la desviacion que muestran los
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pesos o valores de relevancia asignados. Asi, la desviacidon estdndar sirve
como estimador de la habilidad de una funcién de ranking, para discriminar
documentos relevantes de los no relevantes, usando para ello los valores
asignados a cada documento.

Existen, dos caracteristicas principales que pueden afectar el rendimiento
que muestra la desviacion estdndar como método de prediccion: el niimero
de documentos utilizados para medir la desviacién y el uso de algin proceso
de normalizacién sobre los valores de relevancia. El proceso de normalizacién
se suele aplicar, para facilitar la comparacion de valores de relevancia que
obtienen diferentes consultas. Los resultados experimentales obtenidos indi-
can que el nimero de documentos k, incluidos en la medida de la desviacion,
afecta de forma importante a la calidad de las predicciones. Este efecto, es
consecuencia de la aparicién de la denominada “larga cola”, formada mayo-
ritariamente por documentos no relevantes. Por el contrario, la aplicacién
de procesos de normalizaciéon no ha mostrado un importante efecto en la
calidad de las predicciones que se obtienen.

El método de prediccién propuesto, muestra un rendimiento similar en
comparaciéon a otros métodos clasicos que aparecen en la literatura. El as-
pecto principal en el que destaca esta nueva técnica es su simplicidad y el
bajo coste computacional que requiere. Ambas caracteristicas, permitirian
la aplicacion de esta aproximacion a entornos de bisqueda sin que conllevara
un coste anadido muy elevado, aparte del requerido para la recuperacién de
documentos, que es comun para todos los métodos Post-Retrieval.

Finalmente, debe destacarse que el enfoque propuesto en esta tesis ha
tenido cierto impacto en el campo de la prediccion de calidad de consultas.
Un enfoque précticamente equivalente al introducido en esta tesis (Perez-
Iglesias (2009); Pérez-Iglesias and Araujo (2009)), fue presentado casi de
forma simultdnea por Shtok et al. (2009).

Shtok propone utilizar la desviacion estandar de los valores de relevancia,
pero en este caso normalizados por un estadistico dependiente de la coleccién
donde se vaya a evaluar el rendimiento del método de prediccion. Como es
de esperar, los resultados que se obtienen con esta tltima aproximacién son
muy similares a los resultantes con la propuesta descrita en el Capitulo 3.

Recientemente, Cummins et al. (2011a) han publicado un nuevo método
de prediccién, que en realidad puede verse como una extensién del enfoque
presentado en esta tesis. La principal diferencia, entre ambas aproximacio-
nes, radica en el nimero de documentos que se utilizan a la hora de calcular
la desviacién estandar. Este nimero viene definido en funcién del valor que
obtiene el documento devuelto en primer lugar, es decir el valor de rele-
vancia més elevado. Asi, Cummins propone calcular la desviacién esténdar
utilizando solo aquellos documentos, cuyo valor de relevancia supere la mi-
tad del valor que haya obtenido el documento recuperado en primer lugar.
Los resultados que se obtienen con este método superan ligeramente a los
presentados en esta tesis.
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En otra publicacién realizada por el mismo autor (Cummins et al. (2011b)),
y en base a los resultados que obtiene, el autor destaca el rendimiento que
muestran los métodos de prediccion que hacen uso de la desviacion estdndar:
“The best predictors tend to be the ones based on standard deviations...”.

Una conclusién similar a la que llega Claudia Hauff al analizar este tipo
de aproximaciones en su tesis doctoral (Hauff (2010), pag. 66-67). Asi, la
autora destaca el rendimiento de esta aproximacion ...retrieval score based
methods achieve similar or higher correlations than the evaluated document
content based approaches (including Clarity Score)., con la principal ventaja
de su simplicidad “...the very low complexity, compared to approaches relying
on document content, or document and query perturbations.”. Asi mismo,
la autora destaca como principal limitacion de la prediccion basada en la
desviacion estandar, la dependencia de esta técnica en la disponibilidad de
los valores de relevancia: “the reliance on retrieval scores can also be con-
sidered a drawback, as such approaches require collaborating search systems
that make the retrieval status values available.”.

Propuesta de marco de evaluacién

La evaluacién de los métodos de prediccién de la calidad de una con-
sulta no habia sido analizada en profundidad, sin embargo ya habia sido
destacado anteriormente (Hauff (2010), pag. 149) la importancia de explo-
rar nuevas direcciones en la evaluacién de los métodos de prediccién. Como
parte del desarrollo de esta tesis se ha realizado un profundo anélisis del
marco de evaluaciéon actual con el objetivo de proponer nuevos métodos de
evaluacién mas informativos y que superaran algunas de las limitaciones
que existen en la actualidad. De esta forma, en esta tesis se han destacado
los principales problemas de la aplicacion de los coeficientes de correlacion
clasicos al entorno de la prediccién de calidad de consultas, asi como de al-
gunas alternativas tales como Weighted Kendall o sus posibles variaciones.
Aparte de los problemas inherentes que surgen al aplicar una evaluacién
basada en la correlacion, como los descritos en el Capitulo 4, el uso de coe-
ficientes de correlacién, como marco de evaluacion, implica cierto grado de
desacoplamiento entre el rendimiento que muestra un método de prediccién
y su posible aplicacién en escenarios especificos. Este tipo de evaluacién,
proporciona una visién general del rendimiento de un método de prediccion,
pero no es capaz de comparar la calidad de distintos métodos de prediccion
cuando el interés se centra en la capacidad de prediccion de estos, respecto
a tipos de consultas distintas.

En base a las limitaciones descritas, se propone un nuevo marco de eva-
luacién con el objetivo de evaluar el rendimiento que muestran los métodos
de prediccién, para distintos tipos de consultas segin su calidad. De esta
forma, se hacen explicitas las principales diferencias entre aquellos métodos
que predicen con mayor acierto cuando una consulta obtendra una respues-
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ta de calidad, respecto de los métodos que muestran un mayor acierto al
detectar consultas con un pobre rendimiento. Como consecuencia se faci-
lita en gran medida la seleccién del método mas adecuado para el marco
de aplicaciéon deseado. El marco de evaluacién propuesto se basa principal-
mente en asumir que cada una de las consultas pertenece a un tipo tunico
en base a una medida de calidad, como por ejemplo AP o P@10. De esta
forma, se transforma el problema de evaluacién de los métodos de predic-
cién en un problema de clasificacién, lo que hace posible el uso de un gran
numero de medidas de evaluacion aplicadas habitualmente en el campo de
la clasificacién, como precisién, cobertura o la clasica medida-F. Este tipo
de medidas pueden ser aplicados de manera parcial, es decir para grupos
de consultas especificas, o bien de manera global para el total de consultas
existentes. Como extension a las medidas de evaluacion clasicas en el campo
de la clasificacién se propone una nueva medida (DBEM) especifica para
el caso de la prediccion. Esta medida no se centra en el ratio de acierto en
la clasificacién, como ocurre de manera habitual, sino en la penalizacién en
que estos métodos incurren al predecir el tipo de una consulta de manera
errénea.

El marco de evaluacién propuesto ha sido probado, con dos aproximacio-
nes distintas, sobre un conjunto de métodos de predicciéon representativos:
en base a subconjuntos de consultas de interés y para el total de consultas
disponibles. La evaluacién de los métodos de prediccién segin su habilidad
para clasificar consultas por grupos de dificultad, muestra ciertos detalles del
rendimiento de estos que no se hacen explicitos con el uso de coeficientes de
correlacion. Asi, se observa el bajo rendimiento de aquellos métodos basados
en el estadistico IDF, o la tendencia general que muestran la mayoria de los
métodos de prediccién, a estimar con mayor precisiéon aquellas consultas de
baja calidad.

En relacién a la evaluacién para el conjunto completo de consultas se
observa un importante grado de correlacién, en el entorno de » = 0,7, con
los métodos clésicos de evaluacién (Pearson y Kendall). Este hecho indica
que el marco de evaluacién propuesto, cuando se aplica a todo el conjunto
de consultas, proporciona resultados similares a los que se obtienen con los
coeficientes de correlacion.

Expansién selectiva de consultas

Finalmente y en base a los resultados obtenidos en los capitulos previos,
se realiza un analisis de la aplicacién de métodos de prediccion dentro del
campo de la la expansion selectiva de consultas. En la literatura relacionada,
este campo de aplicacion se considera como uno de los mas indicados para la
aplicacién de distintos métodos de prediccién. A partir del anélisis realizado,
se comprueba experimentalmente que existe una relaciéon limitada entre la
calidad de una consulta, medida en términos de AP, y su potencial de mejora
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en caso de que sea expandida.

Esta conclusién se alcanza de forma experimental al comprobar que el
rendimiento mostrado por la expansién selectiva dirigida por el valor de
precision media, es muy similar al que se obtiene si dicha seleccion es guiada
mediante un método totalmente aleatorio. La misma conclusion se obtiene
con la utilizaciéon de un método de expansion desarrollado especificamente
para esta tarea. La principal caracteristica de este método de expansion
es que asegura que en todos los casos la respuesta que obtenga la consulta
expandida, superara a la obtenida por la consulta original. Este hecho sugiere
que en general, la falta de rendimiento presente al realizar expansion selectiva
basada en la precisién media, aparece de forma independiente del método
de expansion aplicado.

Los resultados obtenidos tienen cierta importancia, ya que contradicen
la suposicién mas extendida sobre la aplicaciéon de métodos de prediccién
en el campo de la expansiéon de consultas. Especialmente, se observa una
contradiccién con las estimaciones realizadas por Claudia Hauff (Hauff et
al. (2010)), en relacién a qué valor de correlacién es necesario para observar
mejoras significativas de la expansion selectiva respecto a la expansion sis-
tematica. Esta contradiccién aparece como consecuencia de suponer como
ciertos dos comportamientos relativos a la expansién, que en realidad no se
corresponden con lo observado en la experimentacién aqui presentada. Por
un lado supone que en general aquellas consultas que obtienen un valor de
AP que supera un umbral fijado manualmente, mejoraran la calidad de su
respuesta al ser expandidas. Ademés se asume como cierto el caso contrario,
es decir, que las consultas bajo otro umbral disminuyen su precision media
siempre que son expandidas.

Finalmente, se puede concluir que el uso de métodos de prediccion no es
la causa que produce un descenso en el rendimiento de la expansion selectiva,
sino que el problema surge con la estimacion de medidas de calidad, sobre los
documentos recuperados, que no observan una relaciéon directa con el caso de
uso de aplicacion. Asi, con el uso de la medida P@10 como estimador para
decidir en qué casos se debe expandir una consulta, los resultados alcanzan
un rendimiento que los aleja de la seleccién aleatoria, algo que no ocurria
con el uso de la medida AP. Esto hecho deja intuir que la clave para aplicar
adecuadamente los métodos de prediccién a escenarios diversos, es no solo
un método de prediccién robusto, sino también la prediccién de la medida
mas adecuada para cada uno de los escenarios propuestos.

6.1. Trabajo Futuro

Los métodos de prediccién que han ido siendo propuestos a lo largo de los
anos, han demostrado su capacidad para obtener grados de correlacion signi-
ficativos con la medida de precisién media, algo que demuestra su hipotético
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potencial. Sin embargo, esta capacidad de prediccién no se ha conseguido
trasladar a la mejora de los sistemas de recuperacion de informacién. Es
decir, no se ha observado una mejora clara en el rendimiento de estos sis-
temas con la aplicacién de técnicas de prediccion en tareas cldsicas como la
expansion selectiva de consultas o la meta-busqueda. Este hecho puede ser
consecuencia del estricto enfoque que se ha mantenido en cuanto a intentar
predecir la precisién media, sin realizar un estudio critico de la utilidad de
dicha medida para el conjunto de tareas propuestas. Por tanto, dado que los
métodos de prediccién pueden ser considerados como suficientemente robus-
tos en la actualidad, la investigacién en este tipo de técnicas debe centrarse
en los posibles escenarios donde su aplicacion pueda suponer algin tipo de
mejora.

Como ejemplo de esta nueva aproximacion, se pueden citar los trabajos
publicados Bellogin (2011); Bellogin et al. (2011), donde se adapta un mo-
delo clasico de prediccion como Clarity Score al campo de los sistemas de
recomendacién. En ambos trabajos se comprueba que la utilizacién de técni-
cas de prediccién es capaz de mejorar la precisién de las recomendaciones
suministradas por un sistema que use estas técnicas, respecto a otro que no
las incluya.

La existencia de diversos escenarios de aplicacion muy distintos, implica
que deban ser consideradas medidas de evaluacién que difieren de las con-
templadas en la actualidad por los métodos de prediccion. Asi, una linea
futura de investigacion deberia de analizar la capacidad de prediccién de
los métodos actuales a la hora de estimar medidas tan distintas como P@1,
P@10, precisién o cobertura. Por ejemplo, analizar si la desviacion de los
valores de relevancia es significativa para predecir P@1, o si el modelo de
lenguaje de la consulta que debe ser estimado para el calculo de Clarity
Score dado un solo documento, como ocurriria al intentar predecir P@Q1, es
suficientemente representativo.

Una aplicacién de gran interés y que no ha sido tratada en profundi-
dad, es la posibilidad de realizar evaluaciones automaticas en competiciones
tipo TREC en ausencia de juicios de relevancia y por tanto basdndonos
meramente en las predicciones computadas para cada una de las consultas.
Incluso seria posible combinar los métodos de predicciéon con otros métodos
de evaluacién en ausencia de juicios de relevancia propuestos previamente,
como el que fue propuesto por Soboroff et al. (2001). Aqui, se plantea ob-
tener el conjunto de documentos relevantes mediante un muestreo aleatorio
del subconjunto de documentos indicado como relevantes por la mayoria de
los sistemas que participan en la tarea.

Otra posible extension a esta tesis seria la combinacién de distintos méto-
dos de prediccion para mejorar la calidad de las estimaciones. Esta linea de
investigacion fue abierta con anterioridad por Hauff et al. (2009). Sin embar-
go, el uso del método de evaluaciéon propuesto en esta tesis permite realizar
combinaciones de métodos de prediccién de manera mas adecuada, ya que
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ahora si es posible evaluar las deficiencias o habilidades que muestra cada
uno de los métodos de prediccion respecto a consultas de diversas indole en
cuanto a su calidad. Por tanto a priori, parece posible realizar una combina-
cion de métodos de prediccién que hayan mostrado rendimientos distintos
de forma que la combinacién de ellos supere las deficiencias parciales que
estos métodos posean.

Una tarea que queda por resolver, ya que ain no ha sido analizada en
profundidad, es la capacidad que muestran los métodos de prediccién al in-
tentar predecir consultas con distinta tipologia pero esta vez no basada en
la calidad de la respuesta que obtienen, sino en otro tipo de caracteristicas,
como la intencionalidad de la consulta o el grado de ambigiiedad de éstas.
La experimentacién generalmente se reduce a aquellas consultas extraidas
de competiciones realizadas en TREC y éstas son en general de tipo in-
formativo, obvidndose tipos como navegacional o transaccional. Dentro del
mismo ambito seria de interés analizar qué tipologia de consultas son mas
faciles de predecir en relacién a su grado de ambigiiedad, o dependiendo de
la cobertura del asunto que describen en la coleccién.

La prediccion de la calidad de consultas es un campo de investigacién
que sigue abierto, con potenciales aplicaciones en muchas tareas dentro de la
recuperacion de informacién. Muchos de los distintos métodos de prediccion
propuestos en los ultimos tiempos, muestran una capacidad de prediccién
que les permitiria, a priori, ser de utilidad en muchas de estas tareas. Sin
embargo, la aplicacién de este tipo de técnicas no estd tan extendida, ya que
la comunidad se ha centrado en mejorar el rendimiento de estos sin abordar
la tarea de su aplicacién a escenarios concretos. Es por tanto éste uno de los
aspectos donde deben centrarse los esfuerzos, de manera que se demuestre
experimentalmente la utilidad de estas técnicas para mejorar la experiencia
del usuario en cuanto a procesos de busqueda.
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Capitulo 7

Conclusions

This thesis is devoted to the query performance prediction subject. Mo-
re specifically this work deals with three tasks within the area: prediction
methods, prediction evaluation and selective query expansion based on pre-
diction methods estimations.

The first contribution of this work is a new prediction technique proposal.
This new approach is focused on computing the topic quality estimations
by means of a simple calculation as the standard deviation. This approach
provides a similar performance as current methods, while these last employ
more complex techniques to compute their estimations.

The second proposal introduced in this thesis is related to the evaluation
of query performance prediction methods. In this case, the main purpose is
to develop a new evaluation framework able to provide more significant in-
formation about the performance of predictions methods, than the supplied
by correlation coefficients.

Finally, the quality estimations obtained with prediction methods are
applied to the selective query expansion task. The purpose of this study is
to measure the potential usefulness of prediction methods within this sce-
nario. Selective query expansion is frequently mentioned as one of the most
promising potential applications of query performance prediction methods.
However, in the related literature not many examples of a successful inte-
gration of these methods have been claimed. Thus, an analysis of the lack
of performance in this scenario is carried out in order to achieve a better
understanding of this task.

Prediction based on the standard deviation

The main conclusion obtained from the proposed prediction technique
described in Chapter 3 is the suitability of standard deviation to predict the
performance of a query. These predictions are obtained by simply measuring
the standard deviation of the scores assigned by the ranking function to the
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returned documents, after a query is posed to a search system.

The ability of current ranking functions to distinguish relevant and not
relevant documents by means of the assigned scores, supports the use of
standard deviation as an estimator of a query performance, since good per-
forming queries will show a higher dispersion among its scores.

Two main aspects can affect the performance of the standard deviation
as a prediction method: the number of documents included to measure the
standard deviation and the use of a normalization method to standardize
the scores assigned by the ranking function. The last is frequently applied in
order to facilitate a fair comparison among the scores obtained by different
queries.

It can be observed, through the experiments reported in Chapter 3, that
the number of documents k included to measure the standard deviation,
has a strong effect in relation with the quality of the estimations supplied,
consequence of the “long tail” composed of the not relevant documents set.
Opposite to this, the application of a normalization process do not cause a
significant effect on the computed estimations.

The proposed prediction technique shows a similar performance to other
approaches which appear in the related literature such as Clarity Score.
The most significant advantage of the proposed method is the capacity of
computing estimations without using complex techniques involving a high
computational cost. This characteristic of the proposed method makes it
suitable for its application to a real search system scenario.

It should be remarked that the query performance prediction technique
by means of the standard deviation has caused some impact in the QPP
community. Thus, a similar method to the one introduced here was proposed
almost simultaneously to our approach (Perez-Iglesias (2009); Pérez-Iglesias
and Araujo (2009)) by Shtok et al. (2009). Shtok, also proposed the use of
the standard deviation as a prediction method, but in this case applying a
scores normalization process previously. The normalization factor is based
on a statistic computed from the corpus where the prediction method is
tested. The results obtained with this approach are similar to the obtained
with the proposed method in Chapter 3.

More recently Ronan Cummins (Cummins et al. (2011a)) has proposed
an extension to the prediction method introduced in this thesis.

The main difference between both proposals is the method to select the
number k£ of documents included to measure the standard deviation. This k
size is computed based on the score received by the first retrieved document.
He computes the standard deviation including only those documents with
a score higher than half of the score received by the first document in the
ranking list. Cummins claims slightly better results than the ones published
in this thesis. In a different paper from the same author (Cummins et al.
(2011b)) and according to their experiments, the authors claim “The best
predictors tend to be the ones based on standard deviations...”.
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Something similar is found by Claudia Hauff, as in her thesis (Hauff
(2010), pages 66-67), she remarks the potential of the standard deviation
based approach ...retrieval score based methods achieve similar or higher
correlations than the evaluated document content based approaches (inclu-
ding Clarity Score)., with the main advantage of “the very low complexity,
compared to approaches relying on document content, or document and query
perturbations.”. As the main drawback of this approach, she remarks “the
reliance on retrieval scores can also be considered a drawback, as such ap-
proaches require collaborating search systems that make the retrieval status
values available.”.

Proposed evaluation framework

In this thesis a new proposal for the evaluation of query performance
prediction methods have been introduced. Although, previous works to this
thesis had remarked the necessity of a more suitable approach to evaluate
the quality of predictions (Hauff (2010), page 149), no research dealing with
this issue has been carried out.

An important part of the work carried out in this thesis is related to the
evaluation of query performance prediction methods. Therefore, an analysis
dealing with the consequences of an evaluation based uniquely on correla-
tion coefficients, or any other derived measure as Weighted Kendall is done.
Based on this study, a new evaluation framework is developed. The main
purpose of this new proposal is to avoid some of the drawbacks showed by
the current evaluation framework, and thus providing a more informative
measure of the QPP methods.

In addition to the well-known issues, which are consequence of the corre-
lation coefficients application as an evaluation measure, described in Chapter
4, it is important to remark that a correlation value only describes the gene-
ral performance of a prediction method. Thus, it is not possible to measure
the accuracy of QPP methods predicting different types of queries according
to their performance. In many cases, the possible application of a prediction
method to a specific scenario it is not so strongly related to the global per-
formance, but to the performance that a method shows for a specific type
of queries.

Based on the drawbacks found, we introduce a new evaluation framework
specifically focused on measuring the performance of prediction methods
for different type of queries. Thus, this evaluation method is able to show
when a prediction method is suitable for the detection of queries with a
high performance against predicting queries with a low value of quality. The
application of this evaluation framework allows to select the more suitable
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prediction method for a specific scenario.

The proposed evaluation framework assumes that every query belongs to
a class of queries. The class of a query depends on the performance showed by
it using measures such as AP or P@10. Since each query is uniquely assigned
to a group based on its quality, the evaluation of prediction methods can now
be observed as a classification problem and thus applying any measure from
this field as accuracy, recall, o F-measure. These measures can be applied to
the whole set of queries or to a subset of them, focusing on the performance
of the prediction method for a specific type of queries.

As an extension to the classic classification measures, the Distance Based
Error Measure (DBEM) measure has been developed. This measure, oppo-
site to others, is focused on the misclassified topics, assigning a different
degree of penalty to a wrongly classified topic. The error degree is based on
the distance between the real query type and the estimated one. Therefore,
with this measure it is possible to observe what type of misclasifications
occur more frequently with the evaluated prediction method.

The described evaluation framework is tested with a subset of the current
available prediction methods. The performance of these methods is evaluated
in a double fashion: by class and for the whole set of topics. Concerning
the first evaluation case it is observed experimentally some details about
their performance not showed by the correlation coefficients, as the low
performance obtained by some of the IDF based prediction methods or the
general bias showed by prediction methods to estimate with higher accuracy
low quality topics.

In relation to the evaluation for the whole set of topics, a strong correla-
tion (r = 0,7) between the results obtained with Pearson or Kendall and the
global performance obtained with the proposed framework is found. This
fact, implies that the proposed framework, when applied to the whole set
of topics, shows similar results to the obtained with the classical correlation
coefficients.

Selective query expansion

Finally, and based on the results obtained with the previous proposals,
the last part of the thesis is devoted to analyze the application of query
performance prediction methods to the selective query expansion scenario,
when no relevance feedback from the user is available.

This use case is one of the most frequently cited to motivate the potential
application of prediction methods to different scenarios. We have concluded
experimentally that a low improvement can be expected from the inclusion
of a prediction method in a selective query expansion scenario.

This lack of performance is due to the limited relationship between the
average precision obtained by a query and the performance of the same
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query after a query expansion process is applied to it.

This conclusion appears after not observing any improvement when the
AP value obtained by a query is applied to decide when it should be ex-
panded to improve its performance. This typical approach of selective query
expansion is compared with a random fashion selection of the queries for
expansion, obtaining both approaches almost equivalent results.

The same conclusion is observed when a different query expansion met-
hod developed specifically for this task is applied. The main characteristic
of this query expansion method is the capacity to improve, in all cases, the
value obtained after the expansion compared with the average precision ob-
tained originally. This fact suggests that the lack of performance showed in
a selective query expansion scenario, using average precision as estimator,
is not related to the query expansion method applied.

The conclusions obtained in Chapter 5 contradict the most extended idea
about the suitability of the average precision quality measure as an estimator
in a selective query expansion scenario. More precisely, the obtained results
are opposite to the conclusions obtained by Claudia Hauff (Hauff et al.
(2010), pages 101-104), related to the correlation threshold necessary to
observe an improvement with the application of prediction methods to the
selective query expansion scenario.

The contradiction between both results is consequence of two assum-
ptions taken by Hauff. In her experiments Hauff assumes that those topics
with an average precision over a fixed threshold will improve their average
precision after the expansion process. Simultaneously she assumes that those
topics which obtain an average precision lower than another threshold will
decrease their average precision when they are expanded.

Finally, the experiments are repeated but using P@10 as estimator for the
selection of topics candidates for expansion. In this last case, the obtained
results are far from those obtained using average precision as estimator. More
important the improvement observed when P@10 is applied as an estimator
to select which topics should be expanded it is far from a random selection
of topics, contrary to the observed when average precision was used.

Therefore, the obtained results remark the importance of developing
prediction methods focused on estimating the suitable evaluation measu-
re, which depends on the scenario where the prediction method is applied.

7.1. Future work

The different prediction methods proposed during the last years have
shown a strong capacity to obtain a significant correlation values with the
average precision measure. This fact suggests the suitability of these methods
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to improve the global performance of a search system.

This potential capacity has not been exploited yet to improve user search
experience, since a limited improvement has been achieved with the appli-
cation of query performance prediction methods to real scenarios.

This lack of improvement, despite other causes, could be a consequence
of the main objective within this area, which is focused on the estimation of
the average precision measure. Although, the average precision is considered
as a standard quality measure in information retrieval, this measure is not
as relevant as others for specific tasks, as it has been observed in relation to
the selective query expansion task.

Future development on new prediction techniques should be guided by
the scenario where these methods are applied, and not only by the correlation
found between a prediction method and a generic measure of a response
quality as average precision.

This change on the performance prediction research methodology will
allow the development of new predictors or adaptations of current methods
to improve the performance of specific tasks. An example of this new point
of view on the development of new prediction techniques appears in the
works published by Bellogin (2011) or Bellogin et al. (2011). Both works are
devoted to the application of prediction techniques to improve the recom-
mendations given to users in a generic recommender system. For this task,
the authors adapt the Clarity Score method to this field, and they measure
the accuracy of the prediction method in terms of how the recommendations
are improved compared to a system where no predictions are applied. The
obtained results are very promising and prove the utility of the application
of a prediction method to this task.

Based on this new orientation on prediction techniques development, so-
me of the current methods should be adapted in order to predict different
quality measures. For instance, it should be tested if the standard deviation
can be applied to estimate the quality of a response using a minimum num-
ber of documents, as it should be done for P@1 or P@Q10. In the same way it
should be analyzed the performance showed by a method like Clarity Score,
when the query language model is built from a small number of documents.

An interesting area of application of prediction methods not studied so
far is the automatic generation of relevance judgments. Besides, prediction
methods could be combined with different proposal for the automatic gene-
ration of relevance judgments, as it was proposed by Soboroff et al. (2001).
In this work Soboroff, suggests to obtain a set of relevant documents through
a random sampling from the set of documents considered relevant by the
whole set of systems submitting their results to a TREC task.

Another possible extension focused on improving the accuracy of predic-
tion methods is the combination of different prediction techniques to improve
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the overall performance. This subject was previously studied by Hauff et al.
(2009). However, this combination can be carried out more adequately using
the information provided by the evaluation framework introduced in Chap-
ter 4. This evaluation makes explicit the weakness and robustness of each
prediction technique and thus allowing a more suitable combination.

Predictions methods are, in general, evaluated using standard TREC
collections. However, the topics resolved in these collections are mainly in-
formatives. Therefore, an analysis of the performance of predictors based on
topic intentionality has not been done. For certain tasks it could be interes-
ting to measure the accuracy of predictions on transactional or navigational
topics, opposite to the current framework based on informative topics. Simi-
larly, it could be studied the estimation quality of topics highly ambiguous
or topics which are poorly represented along the document collection.

Query performance prediction keeps being an open research question
with many fields of application. Some of the current techniques show a signi-
ficant capacity to provide accurate estimations and these predictions can be
employed in many information retrieval related tasks. The right application
of these prediction techniques is the main area where the query performance
prediction community should be focus on.
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Apéndice A
Colecciones y sistemas

En este apéndice se recogen las distintas colecciones y detalles sobre la
ejecucion de las funciones de ranking empleadas a lo largo de este trabajo.

A.1. Colecciones

Todas las colecciones empleadas para la evaluacién de las distintas apro-
ximaciones presentadas en esta tesis han sido utilizadas previamente en al-
gunas de las tareas de TREC. Mas especificamente para el desarrollo de esta
tesis se han utilizado las tres colecciones y las necesidades de informacién
disponibles que se detallan a continuacion:

A.1.1. TREC Vol. 4 + 5

El conjunto de documentos que contiene esta colecciéon fueron seleccio-
nados del Financial Times, el Federal Register 94, los LA Times, y el FBIS
(Foreign Broadcast Information Service). Este conjunto se corresponde con
los denominados discos 4 y 5 de TREC, excluyendo los documentos del Con-
gressional Record.

Esta coleccién se empled para el desarrollo de la tarea Robust2004. En
esta tarea se debia devolver un maximo 1000 documentos por cada consul-
ta. Ademas, de forma excepcional, se pedia que aquellos participantes que
asi lo desearan enviaran el conjunto de necesidades de informacién ordena-
das segun su dificultad. El conjunto de consultas disponibles para esta tarea
eran las consultas de la 301 a la 450 (TRECs 6,7,8) y de la 601 a la 700,
siendo éstas ultimas creadas explicitamente para esta tarea. Esto hacia un
total de 250 necesidades de informacién que debian ser respondidas por los
grupos participantes.

Se debe resaltar que para el conjunto de experimentos realizados en esta
tesis se excluyé la necesidad informativa 672 ( “NRA membership profile ),
ya que no aparecen documentos relevantes para ella de acuerdo a los juicios
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de relevancia disponibles.

A.1.2. WTi10g

Esta coleccion fue construida para evaluar el rendimiento de distintas
aproximaciones de recuperacién en el entorno Web en 1997 y es un subcon-
junto de otra coleccién de mayor tamano denominada WT100G. WT10G
contiene 1.692,096 documentos, que ocupan 10 Gigabytes. Las necesidades
de informacion disponibles para esta coleccién van de la 451 a la 500 que
son las utilizadas en la tarea Web correspondiente al TRECY, y las que van
desde la 501 a la 550, utilizadas en el TREC2001.

En las distintas tareas realizadas sobre la colecciéon WT10g, se intro-
dujeron consultas que debian dificultar en gran medida la recuperacion de
documentos a través de ellas. Asi por ejemplo, aparecen ciertos errores or-
tograficos en las consultas 464 ( “nativityscenes”) y 467 ( “angioplast7”). Es-
tos errores provocan, que sin un tratamiento especifico de dichas consultas
el nimero de documentos recuperados sea nulo. Algo similar ocurre con la
consulta 531 “who and whom”. En este caso todos los términos de la consulta
son eliminados al pasar por un filtro de palabras vacias.

Este conjunto de consultas son excluidas de los experimentos ya que se
deseaba que todo el proceso experimental fuera completamente automatico.
Por tanto para esta coleccién se han tratado un total de 97 necesidades de
informacién.

Al13. GOVZ2

La coleccién GOV2 consiste en un conjunto de paginas Web de carédcter
gubernamental pertenecientes al dominio .GOV y que fueron recuperadas
a principios del ano 2004. Tiene un tamano que supera los 25 millones de
documentos repartidos en 426 Gigabytes. Las necesidades de informacion
empleadas sobre esta coleccién corresponden a las que van desde la 701 a
la 850 y que fueron empleadas en la tarea Terabyte desarrollada durante el
ano 2006. Al igual que en casos anteriores se excluye la consulta 703 ( “U.S.
against International Criminal Court”), ya que no existen documentos re-
levantes para dicha necesidad segin los juicios de relevancia.

A.2. Sistemas de recuperacion

A lo largo de la tesis se emplean un conjunto de rankings que se obtienen
a partir de las necesidades de informacién descritas en la seccién anterior.
Estos rankings se obtienen a partir del campo title que aparece en las dis-
tintas necesidades de informacion. Asi, este campo serd utilizado como la
consulta que se suministra a las distintas funciones de ranking.
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Las colecciones han sido indexadas haciendo uso del marco de trabajo
para recuperacién de informacién Lemur?.

Todos los documentos, antes de ser indexados, pasan por un proceso de
stemming basado en el algoritmo de Porter (1997), ademés de otro proceso
que consiste en la eliminaciéon de palabras vacias. El conjunto de palabras
vacias en inglés aplicado en este caso cuenta con un total de 318 palabras.
Dicho conjunto puede ser consultado en la siguiente URL: http://ir.dcs.
gla.ac.uk/resources/linguistic_utils/stop_wordsterrier

Todas las necesidades de informaciéon han sido resueltas utilizando las
funciones de ranking BM25 y Query Likelihood que implementa Lemur.

Los parametros utilizados para optimizar ambas funciones de ranking co-
rresponden a los recomendados por los desarrolladores de este marco, siendo
estos:

BM25 aplicado en Robust2004: k1 = 1,2y b= 0,75.

BM?25 aplicado en WT10g: ky = 0,2y b=0,6.

BM?25 aplicado en GOV2: k1 =12y b=0,3.

En el caso de Query Likelihood, para las tres colecciones, se aplica un
suavizado Dirichlet con p = 1500.

Los resultados en términos de MAP que se obtienen segtn la configura-
cién anterior para el conjunto de colecciones aparecen en la Tabla A.1.

Tabla A.1: MAP que se obtiene en las distintas colecciones con los parame-
tros por defecto utilizados a lo largo de esta tesis.

BM25 QL
Robust2004  0.2337  0.2412
WT10g 0.2028  0.2088
GOV?2 0.2009  0.2882

!The Lemur Toolkit software, Version 4.12 of for Unix. Copyright (C) 2008 University
of Massachusetts and Carnegie Mellon University.
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Apéndice B

Publicaciones

En este apéndice se enumeran las distintas publicaciones que han sur-
gido como consecuencia del trabajo desarrollado a lo largo de esta tesis.
Cada publicacién aparece relacionada con el capitulo al que hacen referen-

cia. Ademads se incluyen otro conjunto de publicaciones, que sin formar parte
de este trabajo tienen una tematica afin.

B.1.

Publicaciones de la tesis

(Capitulo 2) Lourdes Araujo, Hugo Zaragoza, Jose R. Pérez-Agiiera,
and Joaquin Pérez-Iglesias. 2010. Structure of morphologically expan-
ded queries: A genetic algorithm approach. Data Knowl. Eng. 69, 3
(March 2010), 279-289.

(Capitulo 3) Joaquin Pérez-Iglesias. Query performance prediction
based on ranking list dispersion. In Third BCS-IRSG Symposium on
Future Directions in Information Access (FDIA 2009), FDIA 2009.
eWIC-BCS, 2009.

(Capitulo 3) Joaquin Pérez-Iglesias and Lourdes Araujo. 2009. Ran-
king List Dispersion as a Query Performance Predictor. In Proceedings
of the 2nd International Conference on Theory of Information Retrie-
val: Advances in Information Retrieval Theory (ICTIR ’09) Springer-
Verlag, Berlin, Heidelberg, 371-374.

(Capitulo 3) Joaquin Pérez-Iglesias and Lourdes Araujo. 2010. Stan-
dard deviation as a query hardness estimator. In Proceedings of the

17th international conference on String processing and information
retrieval (SPIRE’10). Springer-Verlag, Berlin, Heidelberg, 207-212.

(Capitulo 4) Joaquin Pérez-Iglesias and Lourdes Araujo. 2010. Eva-
luation of query performance prediction methods by range. In Procee-
dings of the 17th international conference on String processing and
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information retrieval (SPIRE’10). Springer-Verlag, Berlin, Heidelberg,
225-236.

» (Capitulo 5) Lourdes Araujo and Joaquin Pérez-Iglesias. 2010. Trai-
ning a classifier for the selection of good query expansion terms with

a genetic algorithm. In Proceedings of the Evolutionary Computation
(CEC), 1-8

B.2. Otras publicaciones relacionadas

= José R. Pérez-Agiiera, Javier Arroyo, Jane Greenberg, Joaquin Pérez-
Iglesias, Victor Fresno: INEX+DBPEDIA: a corpus for semantic search
evaluation. WWW 2010: 1161-1162

= Joaquin Pérez-Iglesias, Victor Fresno, José R. Pérez-Agiiera: Modelling
field dependencies on structured documents with fuzzy logic. FUZZ-
IEEE 2009: 496-501

= Joaquin Pérez-Iglesias, Victor Fresno, José R. Pérez-Agiiera: Fuzzy-
Fresh: A Fuzzy Logic Approach to the Ranking of Structured Docu-
ments. Web Intelligence 2008: 755-758
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