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Resumen

En este contexto, introducimos un marco de recuperacianfalgnacion que combina
procesamiento del lenguaje natural con el conocimientoddetinio. Abordamos la
totalidad del proceso de creacion, gestion e interrogat#éda base de datos documental
desde una perspectiva que integra automaticamente caeatd® linglisticos en un
modelo formal de representacion semantica, directamenigejable por el sistema.
Ello permite la construccion de algoritmos que simplificas tareas de mantenimiento,
proporcionan un acceso mas flexible al usuario no espeamajzliminan componentes
subjetivos que lleven comportamientos dificilmente pedales y posibilitan la puesta
en marcha de mecanismos para el seguimiento efectivo delbhlmiento del propio
sistema.

La adquisicion de conocimientos linglisticos parte de ulisis de dependencias
basado en un formalismo gramatical suavemente sensibleraéxto. Ello permite
conjugar eficacia computacional, potencia expresiva y ureelente capacidad
de tratamiento del no-determinismo en programacion dicémLa interpretacion
matematica de la semantica descansa en la nocion de grafeptoal, que sirve de base
tanto para la representacion de la coleccion documentab aenlas consultas que la
interrogan. En el contexto de la Hipotesis de Harris [63h®Bepresentaciones se generan
a partir de la informacion linguistica disponible en lospos textos y constituyen el
punto de partida para su indexacion.

Las operaciones con grafos se utilizan para el calculo yder@cion de las respuestas.
Un mecanismo de reconocimiento de patrones aproximadaldasala proyeccion y
generalizacion de grafos hace posible tener en cuenta lee@ispn intrinseca y el
caracter incompleto de la recuperacion de informaciomasdo el problema en un
marco decidible de célculo acorde conlncipio de incertidumbre logica de van
Rijsbergen[150]. Ademas, el aspecto visual de los grafos permite latcoocion de
interfaces graficas de usuario amigables, conciliandagpéece intuicion en la gestion
de la informacion.



Capitulo 1. Resumen

En relacion con anteriores aplicaciones de la teoria deograbnceptuales al
desarrollo de sistemas de recuperacion de informaciorstraupropuesta resuelve la
generacion automatica de las representaciones semamfeasr de los textos, evitando
la tediosa de la indexacion manual. Ademas, desde nuesito ga vista, es la primera
vez que un marco de pruebas formales se define en este ambito.

1 | Introduccion

La globalizacion y fiabilidad en el acceso a la informacion jhstificado la
popularizacion de sistemas &e haciendo de su disefio e implementacion uno de los
mayores retos para la comunidad cientifica. Tales herraasiese basan en la capacidad
que poseen para discernir con respecto de una consulta gtehictos de la coleccion
documental resultan relevantes de los que no lo son. En etonda relevanciade
un documento viene determinada por la correspondencia Entepresentacion de su
contenido y la de la consulta, por lo que la forma en que esto®nidos se representan
es crucial. En este sentido, se requiere de un marco essatdhlsto para presentar la
informacion extraida a partir de los documentos, pernitesu visualizacion y consulta,
lo que nos remite directamente al concepto de ontologia sengido de la ingenieria del
conocimiento y de lanteligencia artificial(1A) [35], es decir, al de un marco de referencia
para un sistema inteligente en un dominio de conocimiento.

Sin embargo, la mayoria de estos sistemas usan el bien domoodelo de espacio
vectorial [129]. Este se centra principalmente en la coocurrencigaginos, o lo que
se suele denominar la recuperacion basadaogjuntos de términds[64], donde la
consideracion de estructuras de dependencias sint&etcahticas es casi anecdotica.
Esto implica que los documentosy las consultas se repegseaino listas de cadenas que
no expresan nada acerca del contexto de la informacionragdo a menudo el aspecto
secuencial de las ocurrencias de palabras en los tedtp®sar de que el significado de
loslenguajes naturale@.N’s) depende en gran medida de ellas.

Histéricamente, este tipo de técnicas se concibié como whaake almacenamiento
de datos mas que como un medio para describirlas junto corelgones. Se hace
hincapié en cuestiones tales como lograr acceder o alnraiehas datos, pero se ignora
en buena medida cual es el sentido que sus autores quiensmitia [137], lo que
se traduce en la falta de consideracion de sus significadas eontexto dado. Como
consecuencia, aunque estas técnicas han demostradoidas g@ficaces para una gran
variedad de textos, en tareas dificiles de recuperaciamnese gasumir que uno tiene acceso
a una gran cantidad de conocimientos previos para mejoaetasiony la cobertura
De hecho, la creciente cantidad de datos textuales didesnéddectronicamente ha
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2se ignoran incluso las estructuras mas basicas, tales damndes de los términos en el documento o
las fronteras entre frases o pérrafos.
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incrementado esta necesidad para recuperaciones de radioniento, lo cual sirve de

motivacion para buscar estrategias que buscan y/o filtrarfdamacion basadas en un
mayor nivel de comprension que solo puede lograrse a trar@satesamiento de texto y
teniendo en cuenta la semantica. Como punto de partidaide®oes, y no simplemente
los conjuntos de términos, parecen ser la manera naturaepeanel rendimiento de la
recuperacion a través de los modelos comunes de documégtos |

La hipotesis de la que partimos es que con una representadécuada de los
documentos e incorporando conocimientos semanticosaliiog, es posible mejorar la
eficacia de un sistema da. Esto requiere en primer lugar un analisis del texto en
profundidad, lo que sitta de lleno el problema en el marcpaelesamiento del lenguaje
natural (PLN) , aunque con dos caracteristicas propias. La primera tjgaever con la
cantidad de texto con el que un sistemadba de tratar, y que puede resultar tan grande
y heterogéneo que se vuelva poco practico para llevar a calanalisis exhaustivo.
La segunda caracteristica viene a suavizar los requetiosieterivados de la primera
por cuanto un analisis semantico detallado y preciso no essaeo para las tareas de
RI [75], lo que las distingue de otras aiin mas relacionadaslaamecomo la traduccion
automética, busquedas de respuestas o resumenes aubsniB4ig]. En este contexto,
hemos considerado una estrategia de dos pasos para lidiar @ealisis de textos a nivel
de oracion. El primero se refiere a la adquisicion de con@ritoiléxico a nivel de frase,
tarea para la que nos hemos inspirado de la arquiteétiesana[120], cuyo nucleo se
basa en un analizador de estados finitos. Este integra praresador [122] que asume
la separacion de cadenas de caracteres, la correccioméitagy el reconocimiento de
entidades nombradas, y que tiene como principal recurséxicol a gran escala [121].
La salida incluye todas las posibles interpretaciones gada forma |éxica en ugrafo
aciclico dirigido(GAD) que es posteriormente utilizado en una fase de analisé&ctico.

Al respecto, hemos elegido un formalisrmeavemente dependiente del contg¢k&8],
que proporciona la potencia suficiente para su aplicacidresa’s, sin por ello renunciar
a la eficacia computacional.

En cualquier caso, para rentabilizar las ventajas asccrldanalisis de texto en tareas
deRrl, también es necesario disponer de una notacién formal ouaecsimo intermediario
entre el humano y el ordenador. Concretamentegtasos conceptualegsc's) [137]
poseen la potencialidad necesaria para describir el sigddide los datos de acuerdo con
la vision del usuario, a la vez que podemos asociarlos carednmientos que permiten
acceder a los datos en la maquina. Estamos asi en dispodiiéuitar el tener que
recibir una formacion especifica para acceder a ellos eatir tanto resultados finales
como parciales, algo de lo que también adolece la recuperbeisada en conjuntos de
términos. Por otra parte, la consideracién de un mecanisrnrdatencia conceptual como
el seflalado nos permite estimargeanularidad semanticale un documento [168], la
cual hace referencia al nivel de detalle que conlleva unaiode informacién [51]. De
esta manera, se abren las puertas para abordar tareas djuanrbgsqueda de consultas
ambiguas, colecciones documentales incompletas aplicada en dominio especifico.
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Todo ello justifica que nos hayamos decantado por la elect@aste tipo de estructura
como formalismo de representacion semantica.

Formalmente, loscC's obtenidos son derivados de acuerdo con un modelo de
dependencias. Concretamente, la coleccion documentahadzaa sintacticamente en
un primer momento con el fin de generar grafo inicial de dependencia&siD’s)
que mas tarde sera traducido en dependemgmbasrnante/gobernad@DGG), es decir,
relacionando el nacleo de un sintagma con sus modificaddyetir de aqui y mediante
la aplicacion de un conjunto de valores iniciales proparados por el programador para
las clases semanticas (los tipos), marcadores lingUsstipatrones sintacticos, podemos
aproximar y extender de forma fehaciente ambos conjuntosilies de dependencias y
clases. Una cuidadosa implementacion en programacioméingermite posponer el
tratamiento de las ambigliedades tanto de tipo Iéxico comi@csico a una posterior fase
de definicion semantica, donde un protocolo de adquisic&rahocimiento iterativo
sirve para filtrar interpretaciones irrelevantes con el énobtitener lossC’'s. A nuestro
conocimiento, no se ha presentado ni documentado una @tapparecida para la
generacién automatica de representaciones semanticasralpdaextos. Esto es lo que
nos va a permitir realizar una formulacion simple de la taeeecuperacion. Asi, cuando
un usuario realiza una pregunta em, el sistema la traduce a w y luego trata de
buscar en la coleccion documental oteass que sean relevantes con respecto al primero.
Una vez encontrados, se pueden utilizar para acceder a@mandion y calcular las
respuestas.

Mas tarde, necesitaremos incorporar foacion de ordenaciéhcon el fin de
clasificar los documentos recuperados en base a su relava@ncrespecto a la consulta.
El objetivo es evitar que el usuario pierda el tiempo buscanlas listas de resultados
obtenidas, entendiendo que en ellas se encuentran nuraefosomentos irrelevantes,
especialmente cuando sabemos de antemano que quién Isa raka vez va mas
alla de la primera pagina del conjunto recuperado [61], lal c@nstituye una causa
mayor en la falta de satisfaccion asociado a los sistemas {#7] y puede llegar a
desvirtuar la capacidad real del propio buscador [60]. Resalver este problema, nos
hemos inspirado en trabajos anteriores, donde la funciéordienacién se caracteriza
mediante una relacion de orden parcial sobre el conjuntcatisformaciones aplicadas
a la consulta con el fin de satisfacer su cometido en la cdleadcumental [56]. La
idea consiste en asignar diferentes pesos a estas traasforres dependiendo de su
naturaleza estructural, lo cual nos permitir4 centrarmosriéerios de busqueda lejos de
las preferencias personales, descartando los enfoquedseen aprendizaje supervisado
debido a su elevado coste en términos humanos.

Sin embargo, existe una preocupacion primordial en el cadgta Rl que es la
evaluacién. En este sentido, nuestra propuesta define worfamal de pruebas que
permite la consideracion de diferentes técnicas de ordanpara estos sistemas, como
son la aplicaciéon o no diicios de relevancidJRELS), a menudo almacenados en un

Stambién llamadéuncion de recuperaciopor Fuhr y Buckley [53].
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fichero denominadoelevancia de la consult4CREL), y la seleccion de un conjunto
representativo deonsultas o topicosn funcion de las necesidades de informacion. De
un modo mas detallado, en el caso de la tarea de ordenaciéttmpanto de partida ha
sido el protocolo clasico empleado en la conferefest Retrieval Confereng@REC)

y basado endRELS [156]. Pero también hemos estimado una simple variacgéstios
usandopseudo3rReL's (PJRELS), propuestos por Soborodft al. [135] y una alternativa
algo diferente, incorporando IGRELS y/0 PIJRELS pero considerando un criterio algo
distinto para la realizacion de la ordenacion. Para ellopdgeretomado una técnica
inspirada en la nocion dautoridad del sistemaescrita por Mizzareet al. [L01]. En
cuanto a las técnicas de ordenacidn que no tienen en cusnkeElcs, se optd por evaluar
nuestra propuesta mediante un método inspirado eriVdlli [164], que parece ser uno
de los mas populares en su tipo y que se basa en la idea de emragpefectividad del
motor de busqueda con los resultados proporcionados panjanto de sistemas da
que sirvan como referencia.

Con respecto a la eleccién del conjunto de consultas, heorabinado una serie
de trabajos anteriores en torno a dos preguntas complemasntaa primera se refiere
a la seleccion de una consulta para un sistemaidedividual, aplicando el concepto
de precision medigPm) [11]. El siguiente consiste en la seleccién, pero esta eeard
conjunto de tépicos para un determinado sistema [62]. Arrpdet estas técnicas, y a
falta de soluciones definitivas y especificas en el estadartielproponemos un método
razonado de seleccion a partir de un conjunto de sistemas, diespirado tanto en la
valoracion basada en el tipo humano como en la nociéoomectividad del tépico
propuesto por Mizzaret al.[101].

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera. tei@e2 nos proporciona
una vista previa del estado del arte errRlaconceptual, centrandose en las tareas de
indexacién y de evaluacion. En la Seccion 3, introduciremasstrocorpusde ejemplo
gue nos servird como guia para la discusién. La Seccion 4meesa teoria basica
sobreGC’s y sus aplicaciones eRri. Una descripcion detallada de nuestra propuesta de
adquisicién de conocimiento constituira la Seccion 5. Lac®a 6 introduce nuestro
marco formal de pruebas, centrando la atencion en la sétea® topicos y en la
ordenacion de los sistemas de Mas adelante, en la Seccion 7 se realiza una serie
exhaustiva de pruebas experimentales, mientras que laéSe€cierra el documento
con las conclusiones del estudio.

2 | Estado del arte

La incorporacion debPLN a laRI siempre ha fascinado a los investigadores, en un
doble objetivo: la integracion de técnicas de interpréiacie textos para identificar los
términos indice, y la caracterizacion de su estructuranatdEn este punto, el estado del

4en terminologia anglosajomapic hubness
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arte nos sitlla en un marco genérico de trabajo al que se réfietiéerentes formas. Asi,
algunos autores hablan delexacion motivada linguisticamerj&b, 104], mientras que
otros consideran como mas apropiado el térnmdexacion semantid@4, 133]. Algunos
trabajos recurren incluso a la expresioneiperacion inteligent38, 57, 134, 146] para
subrayar la interaccion entre la mente humanaix la través de redes y tecnologia.

2.1| Indexacion semantica

Tradicionalmente, estas estructuras de indexacion puedimsde simples palabras
hasta unidades multipalabra. Por lo tanto, sobre ellos ske splicar un leve analisis
linguistico, utilizando léxicos para lograr una desconigds morfologica simple y la
reduccion de las palabras a su raiz, eliminando sufijos,safijdeméas de un modo
superficial [59, 71, 81]. Pero también se puede aplicar utisemalgo mas profundo,
que revele la estructura interna de las palabf@sbido a la abundancia de informacion
disponible, estos métodos siguen siendo de los mas empleadon capaces de hacer
frente a algunos fenédmenos linglisticos complejos talesodos pronombres cliticos,
contracciones y reconocimiento de nombres propios [2].

Sin embargo, nuestro principal interés se centra en capéseincia de los documentos
mediante la utilizacién de técnicas de analisis algo mdsmoedalas, tales como el uso de
sintagmas significativos, pero también de frases como c@mdpara la categorizacion
automatica de los documentos. Se trata en definitiva de ejaidiea que debiera marcar
una mejora sobre el uso de palabras sueltas, aunque entiagekista poca evidencia de
ello. De hecho, la conviccidon generalmente aceptada danantho tiempo [134, 75] era
gue solo las técnicas linguisticas superficiales podiatagsie interés en el desarrollo de
este tipo de aplicaciones [134], aunque, en el mejor de Ess¢au efecto positivo sobre
la precision era pequefio [85]. No obstante, la caractesiigtie define a estos métodos es
que explotan conocimientos Iéxicos, morfolégicos y/o&ititos, con el fin de detectar
relaciones de dependencia linglistica entre palabraspsesentacion formal y posterior
definicion de un mecanismo de localizacion de informaciohase a ésta.

Podemos diferenciar [85, 171] dos niveles de complejidackletratamiento de
dependencias en textos. El nivel mas bajo se orienta aldékiguisticamente menos
sofisticado y representado por un grupo de técnicas corso@dmo modelado de
dependenciasPor lo general, estos sistemas consideran las depenslemditentes
entre determinados pares o ternas de palabras [125], a m@sodiadas a un modelo
probabilistico [26, 90, 95, 136] con el fin de clasificar lalmec®wnes mas plausibles.
En este sentido, la mayoria de las estrategias de extrageiéérminos compuestos se
basan en el uso de métodos estadisticos [46] o también emamo@miento simple de
patrones [78, 132], en lugar de considerar las relaciontescéigrales entre los elementos
gue conforman la oracién. Mas recientemente, algunosesipsopusieron la utilizacion

Spor medio de la lematizacion o de las familias morfologicastener en cuenta la informacion
sintactica.
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de técnicas de andlisis superficial para la deteccion des est@s [2] y/o ternas [85]
de palabras relacionados mediante algun tipo de deperdsmtéactica. Todos estos
trabajos muestran la mejora obtenida con respecto al mddelado en palabras con
independencia del idiorAaen particular cuando se trata de un lenguaje rico en léxico
y morfologia. Sin embargo, el principal problema radica aulificultad de integrar la
proximidad de términos en el marco descrito. El espacio dénpeiros puede volverse
muy amplio considerando directamente las dependencieignum la estrategia sensible

a la escasa informacion y al ruido, lo que podria contrarestativamente las pequefias
ventajas que se podrian obtener y sobre las que justificartesiées en modelos de
proximidad del lenguaje [171].

Por este motivo, el nivel superior en el tratamiento de depecias en textos trata
de incorporar unidades mayores a las palabras a la hora a#tafisu representacion,
de modo que las dependencias existentes entre términosrpusal capturadas
indirectamente. Al igual que ocurria en el caso anterioistex técnicas para la
extraccion de frases directamente relacionadas con nestadisticos [34, 54], con
reconocimiento de patrones [116], pero también con tésndm andlisis sintactico
profundo [50, 143]. Sin embargo, aunque no se requiere denaliss semantico
muy detallado y preciso para la realizacion de tareagidd34], con el crecimiento
desmesurado de la informacién, resulta dificil recupeoar documentos relevantes
Unicamente mediante métodos estadisticos [146]. El odgéproblema se sitta en el
excesivo numero de términos susceptibles de ser de intar@édgdescripcion de una
coleccion documental, pero a su vez también esta relacocal la dificultad de hacer
frente a la escasez de datos en este contexto. En este sémdidepresentaciones de
textos basadas en grafos etiquetados parecen ser capatsectar enlaces no siempre
evidentes entre los conceptos [73, 97, 133], independiene del tamafio deorpus
considerado. El acercamiento no solo resulta prometeidorgsie posee el potencial de
mejorar el modelo estandar de conjuntos de términos, sothoesin respuestas a consultas
largas [94], una idea en torno a la cual el consenso es muyi@fBpl, siendo varias
las estrategias propuestas. Por tanto, aunque hasta haxelpmas conocido de estos
acercamientos eran lasdes semantica®1], probablemente ninguno de ellos ha sido
tan popular en los ultimos tiempos como Ies’s [137]. En realidad, losC's son una
extension de las anteriores, introduciendo la nocién demtdgncia entre nodos. Estos
poseen tres ventajas principales como método de desgerifmital. En primer lugar,
pueden apoyar una correspondencia directa a partir de seadeadatos relacional [32].
En segundo, pueden ser usadas como base semantica par&ielalmente, basandonos
en las transformaciones sobre grafos, permiten dar soporterencias automaticas para
calcular las relaciones que no son explicitamente mendas®7].

Esta aparente versatilidad del modelo basado en grafosatklieds dar respuesta

ben la practica, en los entornos de recuperacion, normadnsersupone que las palabras asignadas a los
documentos de una coleccion aparecen de manera indepndieninas de las otras [125]. La hipétesis
de independencia entre ellas no es realista en muchos daslos, pero su uso conlleva la utilizacion de un
algoritmo de recuperacién simple.
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a la busqueda de aquellos documentos que se encuentrarserdpo®s de un
modo incompleto, incluso a partir de consultas confusase Eendmeno, que ha
justificado durante bastante tiempo la consideracion dategtas basadas en ldgica
probabilistica, crece ahora de manera exponencial consecaancia de laimposibilidad
de integrar la cantidad total de informacion disponible areds derl. Se trata en
definitiva de formalizar la implementacion dalincipio de incertidumbre I6gica de van
Rijsbergen’g151], segun el cual la relevancia es una cuestion de gradgsoblema
central de larI radica en como modelarlo y medirlo. Como consecuencia, iasjua
dicho proceso puede ser mejorado mediante coincidencadasxo por medio de la
l6gica clasica es un intento vano [57]. Este desajuste hadseen cierto modo de
campo propiciatorio para difundir ese sentimiento de quedgra utilizando frases como
indices no parece que sea la alternativa que mejor se ajusttamiento de este tipo de
problemas deRri [55].

En este contexto, algunos autores adoptan una posiciomiedéa, investigando
técnicas que hacen uso de conocimientos semanticos losjtdds cuales a su vez
pueden ser facilmente representables a partir del textodosan formalismo en forma
de Gc [138]. Esto permite expresar el sentido de la coleccién oherial de una manera
l6gicamente precisa, humanamente entendible y computdoiente manejable. Gracias
a la correspondencia directa existente entre este tipopdesentacion y el lenguaje, los
GC's desempefian el papel de lenguaje intermedio para la tauuentre los formalismos
orientados a la maquina y eN. Pero ademas, este tipo de representacién grafica
sirve de lenguaje de especificaciéon y de modelo legible parsehrio, a la vez que
formal. Esto justifica que la nocion de consulta conceptatd de los primeros tiempos
de la investigacion en el campo de ra [139], asi como el esfuerzo llevado a cabo
en los ultimos afios con el fin de reemplazar las nocionescakgrobabilisticas por
transformaciones formales de grafos [57], o simplementmdeletarlas [134, 146].

2.2 | Estrategia de ordenacion

Tradicionalmente, la relevancia de los documentos se haweastimando usando
una variedad de funciones de ordenacion basadas en latsinijue, en la practica,
no dejan de ser simples estrategias empleadas por los mo@igisqueda para ajustar
los pesos asociados a los términos de indexacion con el fiptaeipar su rendimiento
Mas recientemente, las funciones basadas en la populé@aeginado cierta notoriedad.
Estos modelos explotan la existencia de una correlaci@acarentre la popularidad y la
relevancia, principalmente en el caso de sistemagi dpie gestionan gran cantidad de
datos y accesos por parte de los usuarios, como en el ejeip@o tle las busquedas
Web [82, 109]. Sin embargo, aunque en la actualidad los iadgas encargados de la

’en algunos casos, la mejora de la eficacia se logra mientegsaga otros, se alcanzan unos resultados
marginales o negativos.

8algunos autores hablan indistintamente de estrategiasmiepacion de términos y de funciones de
ordenacion [47].
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evaluacion de la popularidad de los documentos se han walgvez mas sofisticados,
es necesario aplicar un esfuerzo especifico para evitan@gproblemas inherentes
a esta técnica. Nos referimos concretamente al tratamemtoontenidos de nueva
incorporacion que poseen pocos accesos [9, 18, 23, 41, 43088 al hecho de que
los documentos mas populares tienden a serlo cada vez m23,[8, 58] o a la
eliminacion de posibles manipulaciones en las ordenasiamediante la utilizacion de
enlaces promovidos artificialmente [4, 6, 22, 76, 96, 108).14

A pesar de ello, ambos modelos de ordenacion, los basadas gmilitud y en
la popularidad, no parecen ser por si solos lo suficientemefitaces como para dar
apoyo en lari aplicada a un dominio general o incluso a uno especifico [B8E es
el motivo por el que se justifica la consideracién de promsdsibridas, ya ampliamente
aplicadas [43, 67, 109], incluso cuando las basadas entsidngarecen ser el punto de
partida determinante para la obtencion de la eficiencia eeclgperacion. Con respecto
a esto, una alternativa para mejorar su rendimiento censistmedir directamente la
similitud conceptual, la cual puede ser estimada de difesemaneras. Asi, algunos
trabajos la calculan mediante eébncepto de menor ancestro com{@MAC) a partir
del contenido de informacién, algo que parece acercarse fanaiones de ordenacion
implicitas ejercidas por los humanos [115]. La idea oritgealebe a Cohest al.[33] que
describen un método para calculachAc entre un par de conceptos, el cual nos permite
relacionarlos a través de una descripcion mas especificantegra las respectivas
estructuras. De esta manera, podemos inferir relacionasilsieoncepto/superconcepto
(resp. si un determinado individuo pertenece a un concegtésrdinado), proporcionando
una herramienta para obtener elementos explicitos comyrdesivar conocimiento
implicito usando técnicas orientadas a la inclusion en ategoria (resp. instancia) [88].
El estado del arte retoma este estudio con el objetivo deartiel contenido de la
informacion para evaluar la similitud semantica en lasnaxoias [115], y que mas tarde
serviria de inspiracion para lidiar de diferentes manevadas tareas de computacion en
el contexto de la tecnologia &n. Es el caso de algunos autores [102] que se aprovechan
directamente de esta técnica para ampliar las medidasas$agara la comparacion de
textos, como por ejemplo en el caso del coeficiente Dice [B@]la misma manera,
se consideran otras técnicas diferentes de las que utiimae, incluyendo a su vez
extensiones alternativas a la medida Dice [103], asi cotagiomes de generalizacion
asociadas a un dominio de conocimiento especifico [119]. @ualquier caso, estas
propuestas necesitan en primer lugar disponer de una es&uantologica basada en
conocimiento para representar estos conceptos, asi cammnialogia estadistica basada
encorpuspara generarlos y gestionarlos, situandonos de este moelocentexto de la
RI conceptual [139].

Desde el punto de vista operativo, sea cual sea el criterreldeancia considerado,
una funcién de ordenacién se puede clasificar atendiends ariterios complementarios
relacionados con su fase de generacién: la capacidad deaeidapal contexto, la
naturaleza supervisada y la consideracion de un modelalbasa aprendizaje [92].
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En relacion al primero de ellos, la mayoria de los sistemasrdaitilizan una
estrategia fija para apoyar la tarea de clasificacion detiiesu contexto de trabajo,
independientemente de la heterogeneidad de los usuamodasd consultas y de
las colecciones [47]. Es el llamadmnsenso de busquedan el que la relevancia
calculada para toda la poblacion se supone apropiada pdes tos individuos v,
como consecuencia, todos obtienen los mismos resultadpes&r de que podriamos
interpretar esta uniformidad como una ventaja, debido gpgumite la comparacion de
los resultados de busqueda entre los diferentes usuarisrio es que la idea de adecuar
las caracteristicas del proceso de recuperacion a nugsbpms preferencias resulta
siempre atractiva. Se habla entonce®dsquedas personalizaddsl 0], un enfoque que
parece no aplicarse de forma consistente en diferentesxtos{126, 173].

Por otro lado, IaI tradicional se centra principalmente en modelos de ord@mam
supervision, generalmente basados en el grado de cordmpma entre la consulta y el
documento. Es el caso del booleano [150], del vectorial][1®8 probabilistico [117],
y de los asociados al modelado del lenguaje [111]. Tedrintéaneesultan sencillos
e intuitivos, funcionan razonablemente bien y no requiaeterdatos etiquetados, una
ventaja que no excluye la posibilidad de asociar un niumerpadémetros de ajuste
mediante el uso de alguna técnica de entrenamiento, lo ges musual. Sin embargo,
como los modelos de ordenacién han visto incrementada stisadion, el conseguir
ajustarlos convenientemente se ha convertido en una énestda vez mas dificil [167]
y, en la practica, estos enfoques empiricos solo disponemate pocos parametros que
permitan ser afinados [7].

En contraste con los enfoques no supervisados, los supgoggisfrutan de una
mayor precision y una mejor adaptabilidad, al tiempo queliszgn de un esfuerzo
humano mas importante, lo que durante muchos afios limitdterléis practico en este
tipo de estrategias. Sin embargo, la disponibilidad aat@atonjuntos etiquetados de
evaluacion de la relevancia realizados por grupos de egeftecen una alternativa
practica para incorporar técnicas de aprendizaje automati el disefio de modelos
de ordenacion. La idea consiste en usar estos recursosetatips como medio
de entrenamiento para estimar la proximidad semanticee dag consultas y los
documentos [168] a través de la minimizacion de fumeion de pérdidandirectamente
relacionada con determinadas medidas de rendimientorle ¢é@mo elpromedio de la
precisién medid (PPM) o lala ganancia acumulativa reducida normalizad84GAARN),
aungue también existen propuestas que permiten optimizdquiera de ellas [166].
En este sentido, se han descrito una gran variedad de gs&sate aprendizaje, tales
como las redes neuronales [14, 17], las maquinas sopontadasctores [16, 68, 69,
74, 152, 169], el «boosting» [52, 93, 166] o la programaciénégica [37, 39, 48, 148].
En la practica, aunque estos métodos parecen funcionar guggolos no supervisados
tradicionales [92, 167], se pueden observar algunas difexg importantes dependiendo

%en terminologia anglosajona se denontimean average precision
1%n terminologia anglosajona se denominamalized discounted acumulative gain

10



1.2. Estado del arte

del tipo de instancias utilizados en el aprendizaje. Masetalld, se han abordado tres
modelos diferentes de instanciacion: punto a punto, p@jaary por lista.

En el acercamiento punto a punto [93, 107], cada par de emriento consulta-
documento asocia una puntuacion de manera independiergegl implica que no se
consideran las preferencias relativas entre dos docusestaperados para una misma
consulta. Como consecuencia, el método ha demostrado tenéajo rendimiento
durante la fase de aprendizaje de la ordenacion, transfolonel problema en uno de
regresion o de clasificacion de un unico documento [87]. Enboa, los basados en
parejas [14, 16, 52, 69, 74, 87, 149, 168, 170] parecen sen&sspopulares. Los pares
de documentos recuperados dada una consulta, en los qudeteiminado cuél de ellos
es el més relevante, constituyen aqui las instancias delrtorde entrenamiento. Asi, el
objetivo del proceso de aprendizaje es reducir al minimdielero medio de inversiones
en la ordenacion, con el fin de obtener un clasificador bingui® pueda indicar qué
documento es mejor en un par dado. Esto implica que, dadausalta, debemos inducir
una ordenacion total para un conjunto de documentos reamtipea partir de uno parcial
entre pares, lo que limita severamente las posibilidadegtipas de este enfoque [10].
Por ultimo, el modelo por lista [10, 15, 17, 89, 112, 165, 1669] también ha visto
incrementado su popularidad en los ultimos afios. Consaleranjunto de documentos
recuperados para una consulta como instancias en la fasgredeamiento. Esto deberia
ser suficiente para superar los problemas anteriormenteiomados en relacién con
las técnicas punto a punto y por parejas y, de hecho, lostadssl practicos sugieren
que éstas poseen cierta superioridad sobre las demas. Bangemla definicion de una
funcién de pérdida puede convertirse en una tarea compiegue la mayoria de las
medidas de evaluacion & no son magnitudes continuas con respecto a los parametros
del modelo de ordenacion.

Finalmente, existe un amplio espectro de técnicas basicasdégnacion disponibles.
Cada una de ellas tiene su propio conjunto de ventajas qeeidpins tratar de reconciliar
mediante propuestas mixtas, y tener claro cuales son losueaientes que se quieren
evitar o al menos minimizar. A este respecto, probablenmantembinacion de factores
optimos depende de la naturaleza de la tarea de blsqueda qoe lqueremos tratar.
En nuestro caso, se refiere al tratamiento de un dominio ifisped.a afirmaciéon de la
existencia de claros beneficios derivados de la utilizadeita similitud basada para la
fase de blsqueda nos sitlia directamente en el contextoumaltyabajos recientes [168],
incorporando una dimension de popularidad cuando el emttgitrabajo puede garantizar
un nimero suficiente de accesos.

2.3 | Evaluacion de la recuperacion de la informacion

En este sentido, las técnicas basadasral's y popularizadas por efREC [156,
157] son consideradas como un estander facto para la evaluacion emi. Los
eventos realizados por 8ReC enfocan esta cuestion tomando como fondo comun los
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Capitulo 1. Resumen

100 primeros documentos devueltos por cada sistema pariie. Mas tarde, estos
documentos se revisan por especialistas que juzgan swamelay inspirandose en la
metodologiaCranfield [31, 30]. En definitiva, se trata de comparar los sistemagide
con un conjunto de topicos o consultas, una serie de docomezferidos a cada uno de
ellos, y un conjunto dereLs por cada documento. Este tipo de experimentacion a gran
escala ha sido el referente en este campo durante mas de aéog, denominandose
seleccion profunda. Sin embargo, el incremento del tamafio, de la complejidagl kad
heterogeneidad de las colecciones documentales; asi aglnsorgunto de consultas, lo
han hecho inviable.

Por ello, se han propuesto una serie de enfoques altermapisma estimar el
rendimiento de los sistemas Eecon recursos limitados d&EL s, con el fin de reducir el
esfuerzo humano en la creacion de colecciones de pruebantelrp trata de conseguirlo
seleccionando el mejor conjunto de documentos para sarag@l teniendo en cuenta
medidas de calidad en aquellos casos en los que se puedearrpatos juicios. En esta
categoria, podemos incluir como primera tentativa lasitésndeseleccion? [140], las
cuales se centran en aquellos textos que menos probabsitiaden de ser no relevantes.
Sin embargo, trabajos recientes sugieren que el crecionganél tamafo de losorpora
esta superando incluso la capacidad de esta técnica paatemgy juzgar suficientes
documentos [13], ya que si se consideraran menos, las egtimea de las medidas de
evaluacion tendrian una mayor varianza. En este sentigona$ autores [21] tratan de
reducir el esfuerzo necesario para juzgar a la vez que mantian gran numero de
tépicos, aunque reconocen que analizar los fallos resudgaaomplejo, por lo que esta
via necesita todavia seguir siendo explorada.

Una segunda alternativa relaja la carga de la valoracionipe Humano de la
generaciéon deIREL para introducir la nocion d@JREL los cuales se crean o bien
aleatoriamente, seleccionando una correspondencia E#relocumentos sobre los
topicos [135], o bien haciendo una lectura rdpida de losadds en las posiciones
mas altas en la ordenacion devuelta a partir de un subconjlentepresentaciones de
tépicos [44].

Por su parte, Mizzaret al.[101] proponen un método de andlisis de datos recogidos
a partir de recursos de evaluacion basadasemn’s o a partir de sistemas ¢ similares,
como es el caso de IeIRELS. Mediante la introduccion de dos versiones normalizadas
de PM que los autores usan para construir un grafo bipartito peddede motores de
busqueda y tépicos, encontraron que las medidas sobredadad del sistema sirven
para medir su rendimiento y que la conectividad revela lailen o complejidad de un
tépico.

Finalmente, algunas propuestas [164] prescinden del ptmdeJREL'S, utilizando
el solapamiento de los resultados obtenidos. Brevementéchica pasa por interpretar

Hen terminologia anglosajona se denondeath pooling
2en terminologia anglosajona se denonpoaling
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1.2. Estado del arte

la relacion entre los documentos recuperados a partir deupogle sistemas del,
donde dicha estructura de superposicion parece propardimnfuerte impacto sobre los
resultados. Asi, se suele argumentar [142] que este tip@tos pueden producir malos
resultados en los sistemas con mejor rendimiento cuands &sfclasifican junto con los
de menor rendimiento, a la vez que parece que obtienen peswtados que el grupo
anterior de técnicas.

Otro aspecto a tener en cuenta para definir un marco de pricebss en sistemas de
RI es la eleccion adecuada de un conjunto de tépicos o consdtasl fin de determinar
cuales son los mejores en la prediccion de la relevanciaEegaiabajo de investigacion
desarrollado al respecto es escaso y los resultados psastdimitande factg a algunas
ideas relacionadas con la hipotesis del trabajo y propubstestrategias de seleccion
cuya validacion requiere todavia una seria experimemaéia el apartado de hipétesis
ya confirmadas, Mizzaro [100, 101] demuestra formalmengeadgunos tépicos son mas
faciles que otros y que existen diferencias entre los sestearia hora de distinguir entre
los faciles y los dificiles. Sin embargo, aunque podemo# dge no todos ellos son
igualmente informativos sobre los sistemaRdano tenemos evidencias en cuanto a qué
criterio podria ser mejor para calificar esta afirmacion.

Estos trabajos en el campo de la evaluacién deilaugieren de manera reiterada
que los tdpicos individuales varian enormemente en su zhpara discriminar entre
sistemas, lo cual provoca que se extienda la atenciéon tangdrméa construccién del
propio conjunto de topicos. Se trataria no sélo de discerd@ndo un conjunto de este
tipo es mas util que otro, siempre con un propdsito de evéloasino también de
seleccionar un namero de ellos lo mas pequefio posible sirpguello pierdan esa
cualidad. Ello permitiria reducir la carga de trabajo en oeodologia cuyo principal
problema es el coste, lo que justifica el interés practicostie tjpo de estrategias. Sin
embargo, aunque desde hace muchos afios ha existido preidcupar esta cuestion,
no se han producido contribuciones relevantes hasta haoetiponpo [62]. Los trabajos
anteriores se basan exclusivamente en lo que debe ser ¢aidel@rofunda, tomando
como base metodoldgica algun tipo de enfoque heuristicol@d, 140, 160, 162, 172]
que, por desgracia, proporciona para cada caso un resulifedente. Con respecto a
esto, aunque la propuesta de Guigkal.en [62], no intenta conseguir de inmediato una
solucion completa al problema de la identificacion de caogimdecuados de tdpicos,
demuestra formalmente la existencia de fenomenos de coraptariedad entre éstos y
su influencia en la calidad de la evaluacién, desechand@#dsis de que se trate de
un efecto aleatorio. El método se basa emml [63]. Mas en detalle, se aplica una
blusqueda exhaustiva sobre todos los posibles subconjdattdpicos en un intervalo
de cardinalidad. Para cada subconjunto, se calcula elspamnelienterPm™, asi como la
correspondiente correlacion sobre todos los topicosreom Los autores argumentan
gue los mayores valores de correlacion (resp. menor) gmneken con los mejores (resp.
los peores) conjuntos de tépicos. Sin embargo, el prinapstaculo para la aplicacién
directa de este método es el complejo analisis combinagoBaequiere, o que implica
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Capitulo 1. Resumen

poseer un amplio conjunto de topicos evaluados y de sistasmsados ejecutandose.
De esta manera, la ganancia de tal reduccion, puede sevamiahte pequefa para un
esfuerzo importante y es necesario prever algun tipo detegia heuristica a fin de evitar
busquedas completas en este espacio de trabajo.

3 | El corpus

Con el fin de favorecer la comprension de nuestra propuestaQy a presentarla a
partir de uncorpusboténico que describe la flora del Africa Occidental. Cotarnente,
nos hemos centrado en el trabaj@lore du Camerounypublicado entre los afios 1963 y
2001, el cual se compone de unos cuarenta volimenes endraoréle cada uno consta
aproximadamente de 300 p4ginas organizadas como una secdesecciones, cada una
dedicada a una especie y siguiendo un esquema estructteahético. Asi, las secciones
incluyen una parte descriptiva enumerando aspectos mgitals tales como el color, la
textura, el tamafio o la forma. Esto implica la presencia dee nominales, adjetivos
y también adverbios para expresar frecuencia e intengigad,también el de entidades
nombradas para denotar dimensiones.

El texto se organiza taxondmicamente, introduciendo éspdcesp. géneros) en
capitulos separados (resp. secciones), lo cual resultagsgéralente a la hiperonimia
0 a relaciones«es_un» . Sin embargo, las descripciones incluyen conceptos que
estan relacionados sin ser taxonémicamente. Podemosgdistientre las relaciones
etiquetadas, que pueden ser recuperadas a través de frases nominassripresadas
de un modo asertivé, pueden ser propagadas por estructuras mas complejas y que
requieren la consideraciéon de técnicas sofisticadasLdecon el fin de reconocerlas,
como en el caso de las enumeraciones y en las definicionetedeaing®. La coleccion
también cuenta con un vocabulario que es compartido por lomrzade los textos
basados en este ambito, y es de tamafio suficiente para syastpdsitos. Esto nos va
a permitir evaluar nuestra propuesta sobre una variedadrae$ verbales y nominales
para las que la semantica correcta no es trivial. En paatiodébido a la diversidad de las
construcciones linguisticas presentes exogbusy a los diferentes modos de expresarlos,
parece una plataforma de pruebas adecuada para estudiemdosenos de ambigtiedad
e integridad gramatical.

El corpus® ha sido previamente pasado de texto sobre papel a formato
electrénico [123], capturando su estructura légica connetlé explorarlo, como parte
del proyectoBioTIM [118], una iniciativa de investigacion sobre la gestioregnal de
documentos botanicos que incluye la adquisicion conceptiaaeas de mineria de texto.

Btipicamente relacionados con propiedades coator , forma , tamafio , textura o posicion
0 bien con entidades contwgano o fruto

l4es el caso, por ejemplo, de las relaciones del¢g@o forma de» o«de color»

15es el caso de construcciones del tigae X a Y» 0«X e Y».

proporcionado por dhstituto Francés de Investigacion para el Desarrollo Cetiva.

14



1.4. Grafos conceptuales y busquedas

A partir de ahora, vamos a denotar a esigpusde ejemplo porA.

4 | Grafos conceptuales y basquedas

Si nos centramos en [25], el nacleo de nuestra propuestasam los llamadografos
conceptuales basicasCB's). Se trata desC’s sin negacion que describen entidades
y relaciones entre éstas, e introducen razonamiento salvade de un morfismo de
grafos llamadg@royeccion De hecho, se puede demostrar que su comprobacion consiste
esencialmente en el mismo problema que la satisfaccion steécgones o el de la
contencién de consultas conjuntivas en las bases de da@ps,[&n particular, sus
resultados son solidos y completos con respecto a la dégtueai lalégica de primer
orden(LPO). En conjunto, esto pone de relieve una cuestion fundarment, a saber
la de las respuestas a consultas, cuya finalidad es inteegsarla recuperacion de todas
las respuestas a una pregunta. La mayor parte de los cargatedesta seccion se toman
y/o se inspiran en Cheiet al.[25] y en Geneset al.[57].

4.1| Grafos conceptuales basicos

El primer paso para la puesta en marcha de la estrategia eeomgacion es
la definicibn de un marco de trabajo que permita trazar un ntapmitivo de los
conocimientos ontolégicos basicos con los que estamogjamdo. A esta estructura la
denominamosoportey compila los principales conceptos, relaciones y el volzatmu
gue existe en el mundo que estamos tratando de describir.

Definicion 1 Un soportees una triplaS = (7¢, Tr, Z) de conjuntos disjuntos, donde:

» 7c Y T son conjuntos finitos parcialmente ordenatlode tipos conceptualey
tipos relacionalesrespectivamente, donde el orden que los rige es intergoeta
como una relacién de especializacion. Entonees, r se lee como que es una
generalizacion de, o quet es una especializacion de

» Lostipos dé€/; poseen utipo universabjue generaliza a todos los demas, denotado
por T. Del mismo modo, los tipos d& pueden tener cualquier aridd8isuperior
oigual a 1, y sélo aquéllos con misma aridad seran compagable

= 7 es un conjunto numerable deferentes individualegon unreferente genérico
denotado porx ¢ Z. El conjuntoZ U {x} est4 ordenado parcialmente y sus
elementos son dos a dos no comparables entre si, sieabmas general.

7en este caso el conjunto parcialmente ordenado no es masajerarquia de tipos.
8a aridad de un operador matematico o de una funcion es elnoloeeargumentos necesarios para que
dicho operador o funcién se pueda calcular.
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Capitulo 1. Resumen

En definitiva, un soporte consiste en una jerarquia de tiposaptuales, una jerarquia
de tipos relacionales y un conjunto de referentes indivetugue pueden ser identificados
mediante un diccionario cuyos elementos se asociaran maesdan tipos conceptuales.
En la préactica, este diccionario representa formas |éxieasn tesauro o de worpus
mientras que los tipos conceptuales se referiran a susdas®@nticas, y los relacionales
al nexo que las une.

Una vez introducidos los conceptos y las relaciones qued@mparte del mapa
general del dominio, podemos enlazarlos entre si con el fiteseribir hechos en los que
estamos interesados. En este sentida;zar representa la plantilla que se va a rellenar
con los conceptos/relaciones tomadas a partir del soporte.

Definicion 2 Formalmente, urccB definidos sobre un soporte = (7¢, 7z, Z), €s una
cuadruplag = (CUR, A, £) que satisface las siguientes condiciones:

» (CUR,.A) es un multigrafo bipartito, no necesariamente conexogdeédhy R son
conjuntos disjuntos deodos conceptognodos relaciongsespectivamente.

» A es el multiconjunto daristas
» £ es una funcién de etiquetado de nodos y relaciones del girgfioe verifica:

e Un nodo concepto € C se etiqueta con un patipo(c), ref(c)] € Te x (ZU{x}).

e Un nodo relacion- € R se etiqueta medianti#po(r) € Tz, y Su valencia
debe serigual a la aridad deépo(r).

e Una aristaa € A, etiquetada mediantee N, que conecta un nodo € R

con un noda € C, se denota pofr, i, c). Las aristas(r, 1,¢,),--- , (r, k, Ct)
gue inciden sobre son totalmente ordenados y se etiquetan éda aridad
detipo(r). Generalmente, se emplea la notacids tipo(r)(cy, - - - , C).

[

Intuitivamente, unGCB se puede ver como un grafo bipartito que proporciona un
conjunto de punteros semanticos sobre dos jerarquias nehiiode conocimiento, uno
para conceptos y otro para las relaciones entre estos ¢osceps conceptos describen
a los referentes individuales en el soporte, a los que atero$ vinculado con un tipo
conceptual. En pocas palabras, tenemos una hoja de ruteftpje la organizacion de ese
dominio como un sistema de memoria declarativa, facilibaladto la toma de decisiones
como el aprendizaje significativo. En este punto, una vendtizada la estructura que
utilizaremos en la representacion del conocimiento, padgeya introducir lgproyeccion
como mecanismo basico que permitira capturar la nociongpriesta a una consulta.
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1.4. Grafos conceptuales y busquedas

Definicion 3 SeanG, = (Cl,Rl, Al,gl) Yy Gy, = (CQ,RQ,AQ,SQ) dosGcB's definidos
sobre un soport& = (7¢, Tr,Z). Unaproyeccionde G, eng, es una correspondencia
deC, enC,, y deR, enR, que verifica:

(ryiye) € Ay = (mw(r),i,m(c)) € Ay Yy 2€CURy = E(m(x)) < & (x)

donde, sir € C;, < hace referencia al producto cartesiano del ordenjery Z U {*}19.
En el caso de que € R, entonces< hace referencia al orden dg;.

Del mismo modo, se dice qge es el origen y qué, es el destino, pero también se dice
queg, subsume G, 0 queg; esmas generatjueG,, usando la notacié; = G,. El
conjunto de proyecciones dg eng, se denota poproy(G;, G»).

Intuitivamente, unaroyecciénes unhomomorfisme), que permite especializar las
etiquetas de los nodos conceptos y de los relacionalesoRanto, la existencia de una
proyeccion de uescB Q sobre otraD significa que el conocimiento representado @or
esta contenido en el conocimiento representaddyor

Teorema 1 SeaG; = (C1, R1, A1,E1) Y Ga = (Co, R2, Az, E2) doSGCB's definidos sobre
unS = (7¢, Tr,Z), entoncesj; = G, siy sélo sidr, una proyeccion d€; eng,.

DemostraciéonTrivial a partir de la Definicion 3.

4.2 | El problema de las respuestas a consultas

Estamos ahora en disposicion de reescribir el problemasdespuestas a consultas,
que toma como entrada uoaleccion documentdP compuesta deCB's que representan
hechos, urGce ¢ € Q que representa a una consulta integrada dentro de unaiéolecc
Q, y preguntas para todas las respuestas deQ enD. Por lo tanto, cada proyecciéon
de ¢ con un hecho lleva a una respuesta, o, como veremes,deducible a partir de
la coleccion documentdb. Como paso preliminar a la formalizacion de este proceso,
estableceremos una correspondencia semabhtipae asigne una formula ero ¢(G) a
cadaGcB G [139] definido sobre el soporte = (7¢, T, Z), donded(G) es una formula
positiva, conjuntiva y cerrada existencialmente. En gbelabras® asigna un conjunto
de formulas®(S) sobre un soporté, lo que se corresponde con una interpretacion de
orden parcial d§r y 7c. Paratodo tipey ¢, tal quet > ¢’ , se tiene la siguiente férmula:

VCl,...,Ck, t/(Cl,...,Ck)%t(Cl,...,Ck)

Besto esjtipo(r(x)), ref(r(x))] < [tipo(x), ref(z)] Si 'y SOlO Sitipo(r(x)) < tipo(z) y ref(r(z)) < ref(z).
20gs un morfismo que preserva las aristas.
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Capitulo 1. Resumen

dondek = 1 para los tipos conceptuales, y en cualquier otro dases la aridad
de los tipos relacionales. Esto implica que las consultassydbcumentos pueden ser
interpretados como férmulas logicas, y que el proceso dgumaa se corresponde con
un proceso de inferencia l6gica. Dicho esto, ya estamosraticones de razonar en base
a los conocimientos representados mediante grafos endactdh documental y en las
consultas.

Teorema 2 (Suficiencia y completitud) Sedre Dy ¢ € Q dosGcB's definidos sobre el
soporteS, entonces
c = nf(d) & ¢(S), ¢(d) = P(c)

dondel= denota la deduccion erpo; y nf(d) es laforma normalde d, a saber, aquélla
que se obtiene fusionando los nodos concepto con mismemedeindividuat:. En
definitiva, se trata de aplicar la operacion binaria de ligad externa.

DemostraciénVer [106].

Se puede demostrar que la generacion de respuestas a asnselliantesCB's
en el marco descrito es un problema-completo[24]. En este sentido, el problema
de la decisiéf? se puede resolver en un tiempo polinémico [25, 70], dandoentido
computaciontal a nuestro planteamiento.

4.2.1| Tipos de respuestas

Desde un punto de vista practico hemos de dotar, ademas peolgescciones de la
flexibilidad necesaria para la localizacion de respuestga estructura no se corresponda
exactamente con la proyeccién de la correspondiente pi@egln este sentido, sera
necesario organizar la basqueda de secuencidedsformacionegjue permitan a la
pregunta o a la colecciébn documental relajar sus estrictieaforma tal que dicha
proyeccion sea posible.

Definicion 4 Seand,d’ € Dy c € Q, tresGCB's definidos sobre un soport® y ¢ una
correspondencia del conjunto decB's definidos sobres en él mismo, tal que(d) = d'.
Sim € proy(c, d’), entonceg, ¢) es ungproyeccion de: end modulog.

Intuitivamente, la idea es la de proveer un conjunto de foamsciones que
permitan determinar la pertinencia de un documento en iéslaa una pregunta,

2lesto es, ursCB esta en forma normal si cada referente individual con undipeeptual aparece una
Unica vez en él.
2%gsto es, saber si es resoluble, no o simplemente es no decidib
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1.4. Grafos conceptuales y busquedas

cuando la informacion contenida en ambos guarde algun gpeldcion. Formalmente
consideraremos tres mechanismos de transformacion lalgkca unccB.

Definicion 5 Seag = (C U R, A, £) un GeCB definido sobre un soporte = (7¢, Tz, Z).
Unasustitucion ergg es un par(t,t') € (C x (Te x (ZU {x}))) U(R x Tr). Si se puede
afirmar que un término concepto (resp. relaciépuede ser sustituido por uri se dice
que(t, t') sontérminos compatibles

Definicion 6 Seag = (C UR, A, £) un GeB definido sobre un soporte = (7¢, Tz, Z).
El resultado de aplicar unanion de los conceptasc € T¢, tal que&(c) = £(¢), es el
GCB obtenido a partir d& mediante la identificacion dey ¢'.

Como una union puede cambiar sustancialmente la estrudiiran GCB, esta
transformacion se considera que provoca mas distancitorger las sustituciones.

Definicion 7 Seag = (C U R, A, £) un GeB definido sobre un soportg = (7¢, Tz, Z).

El resultado deagregar un node € C U R, tal que&(n) = v, es el nuevaCB G + N,
donde\ es el grafo reducido @a. Sin € R, entonces es necesario especificar sus aristas
vecinas.

Dado que una agregacion no sélo varia la estructurasdel original, sino que
ademds introduce un elemento externo al mismo, esta tramsf@n se considera mas
compleja que una union y, en consecuencia, también posempacio mayor que el
de una sustitucion. Por otra parte, y en funcion de la neagsidno de combinar las
transformaciones definidas, se pueden considerar cuaia@®tipos de respuestas a una
pregunta dada, que introducimos de forma incremental esideracion a la complejidad
de su proceso de célculo. En este sentido, las respuestasmpdss seran aquéllas cuyo
contenido se refiere de forma exacta a la interrogaciongddat

Definicion 8 Seand € Dy ¢ € Q dosGcCB's definidos sobre un soporte Entonces!
es unarespuesta exacta desi y sélo siproy(c, d) # 0.

A menudo la ausencia de una respuesta exacta es previsgrepdr la falta de
informacion especifica en la base de datos documental, bietagalta de concretud
de la propia pregunta. En el primer caso, hablaremosdempletitud documentai
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en el segundo dambigiedad de la consult&€on el fin de tratar estos casos, primero
tenemos que capturar formalmente la nocion de respuestantag situarla en el marco

ya definido para lossCB's. A este respecto, en esta tesis adoptamos la estrategia de
busqueda descrita en [57], a su vez inspirada en la implemiéntde lasegunda forma

del Principio de incertidumbre de van Rijsbergeff$1] propuesto en [79]:

“Seand € Dy c € Q dos proposiciones, una medida de incertidumbre relativd de ¢
a una base de conocimiento esta determinada por la transtoidn minima del end’,
tal que se verifiqud' — ¢”

donde, en nuestro caso, la transformaciondden d’ estd basada en las operaciones
de grafos, que podrian también ser usadas para transfomaacansultac. En este
sentido, cabria preguntarse por qué no transformen ¢ con el fin de conseguir
verificar qued — ¢. Con respecto a esto, se puede ver due— ¢ se verifica si y
sélo sid — ¢, dondecd se obtiene a partir de mediante una transformacién dual de
una transformacién deé end’. La ventaja usualmente argumentada [57] para modificar
la coleccion documentad en lugar de las preguntad, es que los contenidos de la
primera pueden enriguecerse mediante relevancia retreaiada por el sistema de.

En cualquier caso, ello permite establecer el marco formal mecesitabamos para
flexibilizar el protocolo de interrogacién antes introdleen loscce’s. Comenzaremos
por describir el caso mas simple. Se trata dedapuestas aproximadas

Definicion 9 Seand € Dy c € Q dosGcB's definidos sobre un soporé&e Entoncesl es
unarespuesta aproximada desi y solo si existe una secuencia de sustitucianéesales

queproy(c, <(d)) # 0.
[ |

Intuitivamente, para calcular una respuesta aproximadastructura detcs inicial
d se ve ligeramente modificada. Dado que las respuestas gsactan tipo particular de
las aproximadas y que constituyen un fendmeno raro sinrt@sés practico, en adelante
s6lo hablaremos de este tipo de respuestas para referirmodas categorias, exactas
y aproximadas. Con el fin de ampliar el grado de flexibilidaoceslos a las consultas,
aumentaremos el umbral de las transformaciones estriegyrarmitidas, por ejemplo,
incluyendo las uniones. Esto permite definirtespuestas plausibles

Definicion 10 Seand € Dy ¢ € Q dosGcB's definidos sobre un soport®. Se dice
gque unasecuencia; de sustituciones y uniones es aceptaflg solo sic no contiene
demasiadas uniones en relacion al nimero de nodos. éa proporcion de uniones

permitidas i) se establece por el usuario.
|
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Definicion 11 Seand € Dy c € Q dosGcCB's definidos en un soportg. Se dice qué es
unarespuesta plausibkec si y sélo si existe una secuencia aceptapdie sustitucionesy

uniones, tal queroy(c, s(d)) # 0.
|

Para completar la oferta relacionada con las consultafjinmas finalmente las
agregaciones de nodos. Aunque esto no permite cubrir tetéémel abanico de
transformaciones para grafos, si se centra en aquellasogéeiones cuyo impacto es
menor en lo que a la intencion inicial expresada por el usisairefiere. Se trata de las
respuestas parciales

Definicion 12 Seand € Dy c € Q dosGcB's definidos sobre un soporte Se dice que
unasecuencia de sustituciones, uniones y agregaciones de nodos es laleegta solo
Si ¢ es aceptable para las uniones y no existen demasiados né@okdas en relacion
al nimero de nodos de La proporcion de nodos agregados permitidpg)(se establece
por el usuario.

Definicion 13 Seani € Dyc € Q dosGcB's definidos sobre un soporte Se dice qué
es unarespuesta parcial ¢ si y so6lo si existe una secuencia aceptabtke sustituciones,
uniones y agregaciones de nodos, tal guey(c, ¢(d)) # 0.

Las herramientas formales que venimos de introducir defimeantorno de trabajo
basado e CB's que nos permitird, por un lado, representar el conocitnieontenido en
una coleccion documental y, por otro, extraer éste en ragamaatréon determinado al
gue hemos dotado de cierta flexibilidad. En este punto, latp@n marcha de un sistema
deRlI requiere, ademas, de la disponibilidad de un mecanismt\efele generacion de
eStoSGCB'S.

4.3 La funcion de ordenacion

Una vez formalizado el problema de las respuestas a cossnéeesitamos integrar
una estrategia de ordenacion como ultimo paso para compktdisefio de nuestra
arquitectura d&! conceptual. Con este propdsito, la utilizacionates’s como términos
de indexacion nos permite situar de forma natural la pregent el dominio de las
funciones basadas en subsuncién y en instancias. En edt® punque los enfoques
basados ercMAC’s tienen el potencial suficiente para convertirse en un el
clasificacion poderoso, padecen en la practica de careragdicddencia computacional,
debido a su alto coste. Como alternativa, Genest [56] anipligama de relaciones
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conceptuales para conseguir técnicas mas flexibles y menbgiasas, buscando un
compromiso entre la eficiencia y el poder de discriminackor. este motivo, el autor
introduce las funciones de ordenacion como simples ordeaesales en el conjunto
de transformaciones aplicadas a una consulta para alcanaaproyeccion sobre la
coleccion documental, es decir, para obtener una respuesta

Definicion 14 Dado un soporteS, seanQ, D = {d;}.c; los GCB's asociados a una
consulta y a una coleccion documental, y $&g la coleccion de respuestas obtenidas
mediante un conjunt@}’ de secuencias de transformaciones sobre grafos aplicatlas e
Q para obtener una proyeccion en algdp ¢ € I. Se define unéuncion de ordenacion
asociada @ y D como la ordenacion inducida naturalmente B mediante cualquier
orden parcial de72.

Este enfoque generaliza a los basadoscemc’s, al tiempo que nos permite
flexibilizar las restricciones computacionales. En la ficd¢ nos centraremos
concretamente en el orden parcial introducido por Geneg&ain

Definicion 15 Dado un soporteS, seanQ, D = {d;}.c; los GCB's asociados a una
consulta y a una coleccion documental, y $&g la coleccion de respuestas obtenidas
mediante un conjunt@}’ de secuencias de transformaciones sobre grafos aplicatlas e
Q para obtener una proyeccion en algdn i € I. Se define ebrden parcial de Genest
sobre los elementas ' € 72 de la siguiente manera:

t asocia una respuesta aproxim&azR

asocia una respuesta parciR
t (resp.t’) asocia una respuesta parcial (resp. plausibr)
t, t asocia el mismo tipo de respuestsD |t| > |t/|

t <g t' siysolosi

mientras que

t =¢ t' siy sélo sit AND ¢’ asocian el mismo tipo de respuestdD [t| = |¢/|
|

Intuitivamente esto implica que cualquier respuesta aprada es considerada mas
relevante que una plausible, y éstas, a su vez, son corgédenaas relevantes que las
parciales. Si consideramos un mismo tipo de respuestaslelzancia es inversamente
proporcional al nimero de transformaciones individuaj@gadag®. Desde un punto
de vista tedrico, esto sigue siendo consistente con respmedas consideraciones
realizadas anteriormente sobre el impacto estructuralssdB's debido a la aplicaciéon
de sustituciones, uniones o agregaciones. A pesar de sliciitag, esta técnica ha
demostrado aparentemente ser superior a las mas reciestdisticadas [119], lo cual
justifica su revision y consideracion formal.

23gsto es, sustituciones, uniones y agregaciones de nodos.
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1.5. Adquisicion de conocimiento

5 | Adquisicion de conocimiento

El objetivo ahora es hilvanar un protocolo de actuacién aqurenfa extraer de forma
automética el conocimiento atesorado en el texto. En estidee nuestra propuesta
recurre al encadenamiento de herramientas de analisi®|éintactico y semantico que
desemboquen en la generacion autométicacigs directamente a partir de la coleccién
documental, y donde la intervencion del usuario se ha rddugila minima expresion.
Nuestra contribucion en este punto se localiza en la noveeléas arquitecturas elegidas
para los médulos de andlisis Iéxico y sintactico y, espewate, en la originalidad del
disefio de la arquitectura del entorno de andlisis semantigmuesto.

5.1| El marco Iéxico

Aunqgue nuestra propuesta no requiere de ningun entornoiéispale analisis Iéxico,
la eleccién a efectos de implementacién recae en una cagdgiracksamiento basada en
la arquitecturaAlexina[120], en esencia una propuesta para el tratamiento |éxigtad
y su adquisicion. Dado que nuesttorpusde ejemplo esta en francés, hacemos uso de
un recurso basico que no es otro que un Iéxico morfologicatasiico a gran escala en
ese idioma, denominad@&EFFF [121], el cual incluye informacion originada a partir de
diferentes trabajos. Podemos referirnos aqui a la adgunsactomatica gracias a técnicas
estadisticas sobmrporasin tratar, a la adquisicion automatica de informaciorésitita
especifica 0 a la correccion manual y la extension guiadapaoidas automaticas.

Con el fin de proporcionar un tratamiento pre-sintacticontd® utilizado una
arquitectura denominadaxpPIPE [122] que transforma el texto bruto en GaD capaz
de tratar diversos fenOmenos que ocurren con una gran freieuencorporareales. Esto
incluye reconocimiento de varias familias de entidadesbranas, deteccion de errores
ortograficos, tratamiento de ambigledades durante las®parde cadenas de caracteres
en la fase de segmentacion de la frase o de la cadena, y tatantie ambigledades
léxicas entre palabras que solo difieren en signos diaxsiticen su capitalizacion. El
analizador léxico utilizado se basa en una morfologia @gelestfinitos que utilizaxPIPE
para preprocesar la entrada, y combina su salida con inedm&exica extraida a partir
del LEFFF.

Independientemente de cual sea el marco Iéxico que se eomssl salida debe
incluir todas las posibles categorias Iéxicas para la engia de una forma y que se
denota con fines descriptivos de la siguiente manera, imtieddo algunos detalles
estructurales adicionales a fin de integrar en adelants datoanticos.

Definicion 16 Sean{s;}:<;<, la secuencia de frases de garpus¢’'y 0, ;, 1 < j < |s;|
la ocurrencia de undormaen laj-ésima posicion de la frasg. Se denota la asociacion
de una categoria léxicauf y una clase semantica)(con esa form&, ;, por @fj, y la
denominamogrmina
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Capitulo 1. Resumen

a,

Del mismo modo, se introduce una notacion utilizando unaawée anonima,o;’r,
denominadaoken con el fin de designar al conjunto de términos solo difeiableis
por su clase semantica. En ese sentido, también se denot;pal conjunto de tokens
referidos a la misma ocurrencia de una forma, denominagiapacion

Finalmente, se considera una notacion mediante la utii@aae variables libres,
empleando para ello letras mayusculas del final del abededaon el fin de enumerar
rangos de valores. Asi, por ejemp@i’jx se refiere al conjunto de términos en el token
©;7, cuya clase semanticd sea aplicable en ese contexto. Ademas, esta notacion puede
ser extendida de un modo natural tanto a los tokens como aglagpaciones.

Con el fin de clarificar estos conceptos, la Fig. 1.1 los iéustrrelacion a la frase del
corpus4, «feuilles a nervures denticuléegzhojas con nervaduras dentadas» ).
Aqui los términos se identifican con triAngulos, mientras s tokens lo hacen con
elipsesy las agrupaciones con rectangulos. Las clasesseaséasociadas a los términos
en esta figura son algunas de las recogidas en la Tabla 3.

denticulées

adj,org
e 1044

adj,for
S 104,4

Feuilles nervures
I\C,()l‘g llC,Ol‘g

0 104,1 6 104,3

9 nc,org
104,4

nc,for

nc,for 1044

0 104,3

nc,for
) 104,1

9 v,01rg
104,4

v,for
104,4

Figura 1.1: Notacion léxica

5.2 | El marco sintactico

Desde un punto de vista descriptivo, nuestra eleccion renasgramaticas de
adjuncién de arbole$¢GA’s) [77], un formalismo suavemente dependiente del coatext
que ha ganado gran popularidad en el ambitaedslpor tres razones fundamentales. La
primera, undominio de localidad extendidgue permite definir dependencias sintacticas
a cualquier nivel. La segunda, la posibilidad de considdeggendencias cruzadas. La
tercera, la extension natural del modelo independientealgexto clasico, al pasar la
unidad basica de reescritura del simbolo al arbol.
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1.5. Adquisicion de conocimiento

5.2.1 | Analisis suavemente dependiente del contexto

Desde el punto de vista computacional, el esquema de asilisactico escogido [3]
posee una complejidad temporal (resp. espacial) de afdef) (resp.O(n?)) para un
texto de longitud.. Como implementacién concreta nos inclinamos PgALog[154].
Ello permite un alto grado de abstraccién en el disefio giaatamediante la
consideracion del concepto deetagramaticd155], introduciendo un disefio jerarquico
qgue, ademas, da cabida a un mecanismo de herencia que sinldlifarea lingtistica.
De esta forma la descripcion gramatical puede ser refinamgrgsivamente, facilitanto
no sélo su disefio sino también su mantenimiento.

En cuanto al tratamiento de las ambigiiedades, una implagiénten programacion
dinamica conlleva la comparticion optima de calculos yuestiras de representacion,
derivando en una gestidbn computacionalmente eficaz deltaodi@ismo. Evitamos asi la
eliminacion de interpretaciones en los procesos de anédisico y sintactico, retrasando
la toma de decisiones en este sentido hasta el analisis sem@unando dispongamos de
toda la informacién asociada@rpusanalizado. Hace posible, ademas, una explotacion
eficiente del fenémeno dieterminismo locaf, lo que en la practica supone que en la
medida de lo posible el proceso s#a factodeterminista y, en consecuencia, con una
complejidad espacial y temporal lineal.

5.2.2 | El andlisis

Necesitamos que el analisis se resuma enGDIEG que compile las relaciones
semanticas iniciales del texto analizado y que han sidoucags por el analizador
sintactico en unGID. Intuitivamente, se trata de que en este tipo de relaciohes e
nacleo de un sintagma gobierne a sus modificadores, tal cooestra la Fig. 1.2
mediante lineas discontinuas que conectan los nodos epkcen cada caso. Podemos
también observar el impacto que las ambigliedades tantpa&iico como sintactico
generan en el numero de posibles dependencias que han deapasposterior fase
de analisis semantico. En el primer caso, resulta clara stipfieacion en relacion al
namero de tokens en una misma agrupacion, esto es, al nUrmeratefjorias Iéxicas
asignables a una forma en una posicion dada de una frasestzoeicorpus En el
segundo caso podemos observar un efecto analogo comadesdi la multiplicacion
de dependencias sobre los modificadores. Es el casaesiculéesx«dentadas» )
como modificador bien defeuilles»(«hojas» ) 0 bien de«nervuresx«nervaduras» )
en la Fig. 1.2. Se trata en este caso de un conocido fenongemolia la asociacion
de complementos preposicionales a un sintagma nominal,ey agui proporciona
dos posibles interpretaciones para la frase en este rivejlas con -nervaduras
dentadas-» 0, alternativamentes-hojas dentadas- con nervaduras»

Con respecto a esto, mientras las ambigledades léxicas defdenden de

24as ambigiiedades de los textos escritos Rrposeen un ambito de influencia local, disipandose a
medida que avanzamos en la lectura. De no ser asi, la corifmentre humanos no seria posible.
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[1]

- N2/adj (1) S
L e — ~ o

. - - A denticulé
o .= _>~_ denticulées

STl 2a B

Feulles ,-~--3a oo nervures-” . N2jedi() g
] ‘N/Z/Odj @3 " N2/SUbS\(?§\ e - S o

feullenc A, \PreR MOVHIENEAT 2 Nejiexical ()

S~ N2/ad) (1) SubS/siss ¢1X(L)-

< S==N2/ad) (1) SubsS/subs (1(1) SR

NN _

\\\‘\\‘ W "

]: N2/ad]
) L . ]: N2/ad]_N2/subs
-------- = dependencias de ambigtedades léxicas ] i
— dependencias sintacticas deterministas |
— - — = dependencias sintacticas ambiguas
77777 = dependencias gobernante/gobernado

: Nc/lexical
: N2/adj_SubS/subs

Figura 1.2: Dependencias gobernante/gobernado

la estructura del lenguaje, las sintacticas estan fuerttmenfluenciadas por el
formalismo gramatical elegido para describirlo, por langd#ica particular considerada
y por la falta de una cobertura gramatical completa. Existesiluso no pocas
situaciones en las que las ambigiedades han de resolvemesdmente a nivel
semantico, toda vez que su origen puede no ser ni de natrdédca ni
sintactica. Un ejemplo clasico es el uso de estructuras dedic@cion relacionando
entidades con una lista de adjetivos [118], como en la frades sépales ovales-
aigus, glabres ou éparsement hérisséssépalos ovalados-agudos, glabros

o dispersamente espinosos») , donde la propiedaghérissés»«espinosos»)

se podria unir al adjetiveglabres¥«glabros») 0 a «ovales-aigusx«ovalados-
agudos») . En este caso, solo hay una forma de resolver el problemaayma conocer
la naturaleza exacta de los 6rganos de las plantas, algoagiaetiene que ver ni con la
morfologia ni con la gramatica del lenguaje.

En este sentido, el fendmeno de la ambigledad puede ergermd@no una ilustracion
de la complejidad del lenguaje en si mismo [113], siendo@stigroblema fundamental
a resolver en ePLN. En estas condiciones, es dificil estimar el conjunto dei&s@gs
sintacticos asociados al no determinismo, lo cual podriapticar un acercamiento
analitico para resolver el problema. Afortunadamentestexina condicion topologica
que resulta ser facilmente detectable y que lo caracteopapletamente en grafos
de dependencias, independientemente de su origen. De uo masl detallado, una
ambigiedad se corresponde con una situacion donde un tokenngdo tiene mas de
un gobernante. Esto proporciona, a su vez, un mecanismdlsgrara solucionar la
cuestion, a saber, se trata de filtrar las dependencias npésnasibles en favor de las
que lo son mas, asegurando de este modo que un token gob&ngdainicamente un
gobernante.

Sin embargo, la materializacion de esta idea no resultasesencilla. La mayoria de
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las ambigiiedades pasan inadvertidas, ya que los humanos sony habiles a la hora
de resolverlas gracias a un amplio conocimiento del contexiel mundo, mientras que
los sistemas informaticos no tienen plena capacidad eeesad. Como consecuencia, a
menudo no realizan un buen trabajo de desambiguacion y imglesfuerzos para resolver
computacionalmente el problema se centran en explorardotextos del discurso y
explotar los recursos basados en conocimiento [147].

5.3| El marco semantico

Construido elcDGG, probablemente reflejando toda una variedad de ambigigdade
léxicas y sintacticas, ahora lo que queremos es priorizas eslaciones para extraer de
forma efectiva la semantica del texto. Intuitivamente,relcpso consistira en recopilar
informacion a partir delcorpus con el objetivo de detectar aquéllas que resulten
mas plausibles. Técnicamente, la heuristica propuestagsmipa en tres niveles de
complejidad. Los dos primeros estan concebidos para expéosecuencia de estructuras
resultantes de las fases previas de analisis Iéxico y stwaclasificando en orden de
prioridad las ambiguedades correspondientes. El tereefaeterminara que informacion
semantica esta involucrada en cada una de las dependencias.

Para conseguir este objetivo, es necesario introducir atecidn especifica, ya que
deberemos extrapolar nuestras estimaciones desde urxtooluieal hacia uno global.
Asi, los datos obtenidos inicialmente de las frases debenmebinados y evaluados
a lo largo de todo etorpuscon el fin de extraer nuevas conclusiones susceptibles de
ser de nuevo aplicadas en cada frase, para luego recomtsrativamente el proceso.
Deberiamos entonces hablartdeminos tokensy agrupaciones plausiblegsociones que
extenderan los conceptos del mismo nombre desde el nivaldamo decorpus

Definicion 17 Sean{s; }1<i<,, la secuencia de frases de aarpus¢’ y ©, ;, 1 < j < |s;|
la ocurrencia de una forma en laésima posicion de la frase. Se denota la asociaciéon
de la categoria léxicad) y la clase semantica) con esa forma, ;, por @?j’, llamado
término plausible

Esta notacion puede ser extendida aqui explotando la atiin de las variables
anonimas (resp. las variables libres) previamente intmdas para términos, tokens y
agrupaciones en la Definicién 16.

Sera necesario igualmente proveernos de la notacion mecesma la gestion
de dependencias gobernante/gobernado a nivel de frage @escorpug. A este
respecto, habremos de referirnos tanto a las transiciomies ®kens (resp. tokens
plausibles) que constituyen la salida proporcionada enclmss por el analizador
sintactico, como a los conjuntos de transiciones entrentokie dos agrupaciones (resp.

27



Capitulo 1. Resumen

agrupaciones plausibles) diferentes. Finalmente, yafaséade categorizacion semantica
consideraremos el tratamiento de transiciones entrenémifresp. términos plausibles).

Definicion 18 Seas;, 1 < ¢ < n la i-ésima frase de ugorpus% y 7 la secuencia
de reglas gramaticales necesarias para generar el tokép a partir del token®;’s en

el GDGG. Se denotda dependencia entre los toke@%— y @f:,;, etiquetada por como
59;1’?;,779;”,; ]

La notacion puede extenderse naturalmente a los térmirgysipaciones y estructuras
plausibles mediante la utilizacion de la notacion previateentroducida de las variables
anonimas. Cuando una dependencia relaciona estructurasisgiles, se habla de
dependencias plausibles

5.3.1 | Categorizacion de los tokens

El objetivo es calcular, para cada agrupacion del textd,esual token mas probable.
Es decir, para cada frase aarpus queremos determinar la categoria léxica de cada una
de las ocurrencias de las formas que ahi figuren. El prodesativo, se corresponde con
las ecuaciones de la Tabla 1, que pasamos a comentar:

1
P(@q"—)local(O) = — (1)
Z?J X’_
{©i;
Z P(@ZZT)Iocal(n)
s 04,1=9;,;
P(@a’—) lob I(n+1): > 3 (2)
1,7 /9loba Z —
P(O}; )iocal(n)
62(7277@&[:@1'7]'
< P<é?7'_> lobal(n+1
P(@z’,}'_)local(ml): ,j /9lobal(n+1) @)

Z P(é?j—)global(n+1)

Giify@k,l:@i,j
Tabla 1: Modelo para la categorizacion de tokens

(1). Elproceso se inicia con el calculo de la probabilidadla nivel de frase, asociable
a un token en una agrupacion. Se trata de un simgtie en razon al nimero de
tokens que involucran a dicha agrupacion. Obviamente |sies@ste un token en
la agrupacion, su probabilidad seralde

(2). Define la probabilidad global en ebrpusde un token plausible, en la iteracion
n+1 del proceso. Se calcula como una proporcién de la probabilmtal asociada
a tokens con la misma categoria Iéxica y forma que la del tckesiderado, en
relacion a la probabilidad cuando la categoria Iéxica es.lib
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1.5. Adquisicion de conocimiento

(3). Establece el valor de la probabilidad local asociahla goken en una agrupacion,
en la iteracionn + 1 del proceso. Para ello, se repercuten las probabilidades
calculadas globalmente, distribuyéndolas proporcioeateentre las globales de
los tokens plausibles asociados a la agrupacion.

El proceso iterativo continda hasta la convergencia [18Btesun punto fijo, o sobre un
umbral prefijado de aproximacion.

5.3.2 | Categorizacion de las dependencias entre tokens

Se trata ahora de dar una medida objetiva de la viabilidadagdedépendencias
sintacticas generadas por el analizador sintactico, eluse tokens previamente
categorizados. Teniendo en cuenta que la caracterizagp@idgica de la ambigledad
sintactica significa la existencia de varios tokens gob#asapara un mismo gobernado,
determinado éste buscaremos definir cual es su gobernanentde los posibles
propuestos por el analizador, con el fin de eliminar dichaigi@dad. De nuevo
consideraremos una estrategia iterativa, en este casmiteiela por las ecuaciones de la
Tabla 2, que describimos a continuacion:

S = 675 = 0

T - —r @
*
Z ‘S = 6277)? = @i,;c_
5(—){’)? T’@f};
a,_ b,_
P(§°Lr i) PO e~ P(Olca- W (3%5790%)
' »* Jlocal(0) = -
Z P(@Z’)?)Iocal ’ P(@fl’e_)lmal : W((S@i’X’T’Gi,k)
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Tabla 2: Modelo para la categorizacion de las dependenaies ekens

(4). Antes de iniciar el proceso iterativo, calcularemasgada dependencia sintactica
un peso inicial en funcion de su etiqueta. Buscamos con aligprbtagonismo a
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Capitulo 1. Resumen

aguellas dependencias compartidas por un mayor niumercatisignde entre las
gue comparten un mismo token gobernado.

(5). El proceso iterativo se inicia con el calculo de la ptoldad local, a nivel de
frase, asociable a una dependencia sintactica. Dado qedlase caracterizan
por sus tokens gobernante y gobernado, y por su etiquembardepender esta
probabilidad de las locales de dichos tokens; y del pescmad@ma la etiqueta
asociada. Se calcula como una proporcion de los valoreositzara la dependencia
sintactica considerada, en relacion al conjunto de lasadas a la agrupacion del
token gobernado.

(6). Define la probabilidad global en ebrpusde una dependencia plausible en la
iteracionn + 1 del proceso. Se calcula como una proporcion de la probadilid
local asociada a dependencias sintacticas coincidemda considerada (salvo en
la frase que la localiza), en relacion al conjunto de lasléscasociadas a tokens
gobernados también coincidentes con el considerado (sallaagrupacion que lo
localiza).

(7). Establece el valor de la probabilidad local de una depecia en la iteracion
n + 1 del proceso. Para ello repercutimos las probabilidadesulealas
globalmente, distribuyéndolas proporcionalmente enas globales de las
dependencias sintacticas plausibles asociadas a tokieesigaos coincidentes con
el considerado (salvo en la agrupacion que lo localiza).

Como en el caso de la categorizacion Iéxica el proceso isstaha convergencia sobre
un punto fijo o la aproximacién a un umbral prefijado.

5.3.3 | Categorizacion de las dependencias entre términos

El objetivo en este nivel es determinar las clases sem&ntmaectas de los tokens
que participan en una misma dependencia sintactica, con defiidentificar las que
unen términos de dos agrupaciones diferentes. Mas exati@m#ado un término
gobernado, buscamos definir cual es su gobernante a trala&sstigendencias sintacticas
previamente categorizadas.

Definicion 19 Seas;, 1 < i < n la i-ésima frase de uporpus?, y .7 (resp..%)
el conjunto de clases semanticas (resp. de formas seménhtisaciadas & (resp. a
) por medio de alguna técnica fiable. Se denota gofb) al subconjunto de formas
asociadas & € 7, y se dice qu@?jj’?, 1 < j < |s| es untérmino establei y sélo si
be 7y0O,,; € F(b).

Intuitivamente, un término es estable cuando tenemosnd@oion fidedigna acerca
de la correspondencia entre su categoria semantica y sa.f&norigen de ésta puede
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1.5. Adquisicion de conocimiento

| Entidades || Lemas(en francés) |
organe fleur, staminode, tige, feuille, hypanthe, périanthe, @me.
fruit fruit, samare, drupe, capsule, akéne

| Propiedades|| Lemas (en francés) |
couleur verdatre, violacé, noiratre, violet, jaunatre, orangaxresose
forme obconique, oblancéolé, oblong, bifolié, crateriformepqtiforme, ...
taille moyen, petit, double, épais, inégal, entier, longue
texture hispide, bifide, globuleux, coriace, velutineux, gélatingbarbu
position antérieur, dessus, voisin, seul, latéral, transversal

Tabla 3: Conjunto.7 de clases semanticas iniciales (tipos) para el ejemplo de
funcionamiento

ser el propio usuario o0 algun método considerado plenanfiabie. Nuestra propuesta
considera ambos mecanismos [49]. Por un lado, el usuarioedeficonjunto de clases
semanticas. En nuestomrpusde ejemplo botanicaZ éstas se organizan en entidades
(&) y propiedades®?), de tal manera que dichas propiedades proporcionen iafiém
acerca de los atributos aplicables a las entidades; y comepiados por un conjunto
asociado de formas iniciales, tales como las que se muestrianTabla 3.

| Marcador (francés)| Posicion|  Clase  [[[| Marcador (francés)| Posicion | Clase |
teinté [2] Couleur épaisseur [1] Taille
texture [2] Texture atteindre [1] Organe/Fruit
taille [1] Organe/Fruit|||| taille [2] Taille
teinte [1] Organe/Fruit|||| teinte [2] Couleur
couleur [1] Organe/Fruit|||| couleur [2] Couleur
texture [1] Organe/Fruit|||| texture [2] Texture
forme [1] Organe/Fruit|||| forme [2] Forme
position [1] Organe/Fruit|||| position [2] Position
altitude [1] Organe/Fruit|||| environ [2] Taille
tache [1] Organe/Fruit|||| tache [2] Couleur
longueur [1] Taille formé [2] Organe/Fruit
composé [1,2] Organe/Fruit|||| dépassant [2] Taille
diamétre [1] Taille contour [2] Forme/Texture

Tabla 4: Parte del fichero de colocaciones

Por el otro, el sistema saca ventaja dedakcacionessecuencias de palabras que
coocurren con mas frecuencia de lo esperado y en las cuaisesrgan su significado
original, al contrario de lo que ocurre con llaguciones La idea es filtrar los analisis
con el fin de localizar aquéllas que permitan asociar unadamna clase semantica.
Para la ocasion, las representamos como una tripleta deraifoarcador/posicion/clase
semanticakEl marcador sirve para identificar la colocacion, para klgiforma indicada
por la posicion pueda ser asociada a la clase semantica,caing se muestra en la
Tabla 4, en el caso de nuestmrpusde ejemploZ. Asi, por ejemplo, en la frasdeintées
de rosex(«tefiidas de rosa» ), la presencia del marcadeteinté»(«tefiida» ) pone
en evidencia querose»(«rosa» ) €s una instancia de la clase semanticauleur»
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Capitulo 1. Resumen

(«color» ). El proceso iterativo se corresponde con las ecuacionda diabla 5 que
ahora describimos.

|{@Z7JX}X€9,®Z~JEE(X) |

" {08 Y xer|

werp)

C (0,1] (8)

sio,; € .Z(b)
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5@Z§’T’@X;’W 01,p=0ik
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b ged P(§%m %
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Tabla 5: Modelo para la categorizacion de las dependencigs &rminos

(8). Antes de iniciar el proceso, asociaremos a cada tokepesn que verifique la
condicion expuesta, y cuyo valor justificamos a continuacio

(9). Ahora vamos a distribuir equitativamente el peso datbua partir de la Ecuacion 8
entre los términos estables. Esto asegura que el peso gdamss aqui a un
término no estable en dicho token es inferior al asociads atims. Tratamos asi
de dar inicialmente preferencia a los términos estables.

(10). El proceso iterativo se inicia con el célculo de la atmbdad local, a nivel de
frase, asociable a una dependencia semantica. Dado qugpuésta perfectamente
caracterizada por sus términos gobernante y gobernado ¢ontla dependencia
sintactica entre los tokens asociados a éstos, haremosdigpeste valor
de los pesos asociados a dichos términos, asi como de labpidéa local
correspondiente a la dependencia sintactica. Se calcola ooa proporcion de los
valores citados para la dependencia semantica considermdslacion al conjunto
de las asociadas a la agrupacion del término gobernado.
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1.5. Adquisicion de conocimiento

(11). Define la probabilidad global en@rpusde una dependencia semantica plausible
en laiteraciom+1 del proceso. Se calcula como una proporcion de la probadilid
local asociada a dependencias semanticas coincidentés@amsiderada (salvo en
la frase que la localiza), en relacion al conjunto de lasléscasociadas a términos
gobernados también coincidentes con el considerado (eallaagrupacion que lo
localiza).

(12). Establece el valor de la probabilidad local asociablma dependencia semantica
en la iteracibnn + 1 del proceso. Para ello repercutimos las probabilidades
calculadas globalmente, distribuyéndolas proporcioeate entre las globales
de las dependencias semanticas plausibles asociadas mo®rgobernados
coincidentes con el considerado (salvo en la agrupaciotogoealiza).

Como en el caso de la categorizacion de dependencias giata@ proceso itera hasta la
convergencia sobre un punto fijo o la aproximacién a un ungvedijado. A la estructura
resultante lo denominamosd$amantica del corpug’ con el que trabajamos.

Definicion 20 Sear{s; }1<i<, Una secuencia de frases deeorpus?’, y .7 (resp..#) el
conjunto de clases semanticas (resp. de formas) asociada@esp. a.7’) por medio de
alguna técnica fiable. Se definedamantica del corpus como

c,d

: of r,e; CHHR A Z,
S = {5 “J (5 ” )Iocal maX{P(5 ” ‘k )Iocal}}
dondemaxes la funcién maximal elV, y 6% %€:i son las dependencias calculadas
como resultado del proceso de adquisicién de conocimiereiigmente descrito.

El concepto puede restringirse naturalmente para referagasemantica del documento
2 en% por
g a,b c,d
S = {6%5 0% € Sy, 5 € DY

Intuitivamente, definimos la semantica debrpus como el conjunto de las
dependencias mas probables entre sus términos. Esto eotodés las relaciones
sintacticas y semanticas consideradas como viables, kastreategorias Iéxicas en el
texto estudiado. La semantica aarpussera el punto de partida para la generacion de
grafos conceptuales que nos sirven como representacicGeodetimiento formal para
propésitos der!.

5.4 | Generacion de grafos conceptuales

Ahora, estamos listos para estructurar IGEB's que vamos a utilizar en
nuestras pruebas experimentales. Aunque la propuestal@seimdiente del ambito de
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Capitulo 1. Resumen

conocimiento considerado, es necesario centrar nueatrajtr en uno concreto, con el
fin de modelizar adecuadamente el soporte sobre el que seatefos grafos. Como ya
se ha comentado, nuestra eleccion recae en un dominio woJdgmas en concreto en
una descripcidn botanica, para la que tomamos como refarelzorpusde ejemploZ.

La complejidad, extension y especificidad de este tipo deeooios hacen dificil que las
consultas sean expresadas por un usuario no experto demtr@adue no sea meramente
prospectiva. Se trata, por tanto, de una tematica espemiédradecuada para la validacion
de capacidades en el ambito del tratamiento de informaaonimgua e incompleta, lo que
justifica nuestra decision.

En este sentido, retomamos el conjunto de clases semafiijmzs .7 mostrado en
la Tabla 3 para etorpus#, con el fin de introducir en él un orden parcial en la forma:

Vte & ={fruit,organg, t <e<T

vVt e & = {couleur, forme, taille, texture, positipnt < p < T

dondecs (resp.p) es el elemento mas grande para las entidaésesp. propiedades
Z?). De esta manera, introducimos nuestro soporte de ejesipto (7c,,, Tr,, L)
definiendo:

Tep, ={e,p} UEU L U{T}
a,b c,d
Tra = {lb,7,d], [b,%,d], 367579 € S} U {[e,x, €]} U{le, =, pl} U {l,, ol U{[T, % TI}
IWRES {6?77]'_’ @;?77];}5@&?7’—’95,’5

donde.¥% es la seméntica asociadacarpusde ejemploZ.

Intuitivamente, consideramos que el conjunto de conceptgsque manejaremos
para el caso detorpus#, se puede clasificar en entidades y propiedades, tal como se
describe en la Tabla 3, y no se tiene en cuenta el orden segniickoelementos similares
ylo diferentes. Sélo se define una relacién de subsuncide kstentidades individuales
(resp. propiedades) y el correspondiente elemento genéri€on respecto al conjunto
de relaciones/z,, se extraen directamente a partir 8%, a través de la dinamica de
transicion, resumiéndose desde el punto de vista de lassckmmanticas (tipos) de
los términos que participan en ella. Como elementos aditésn se afiaden tripletas
que representan cualquier posible transicién en la secaagtie relacione conceptos
genéricos. El orden parcial que consideramo§gnes el inducido naturalmente por el
ya definido en7 . Finalmente, definimos los referentes individuglgscomo un conjunto
de formas detorpus#.

Ahora estamos en disposicion de presentaiGloBs’'s que vamos a considerar sobre
este soporte. Nuestro punto de partida es la semasticaasociada a cada uno de los
documentos que constituyenagrpus

=) Dn

meM
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1.6. El marco de evaluacion

dondeM es el nUmero de estos documentos:

Co,, = {@(zl’jb? 61671(3 o®?, e%d Rag,, = Hba 7 d]? 3 58:3377—’6::(‘1 S tSﬂ@m}
P ) 5 J 7 ik eyQWL
Ay = U {(b,7.d),1,080), (1b, 7. d], 2, 058)}
a,b _ ~c,d

e 7,07
§ iRk e Sy

b,0%5] si X = @gj €Cy,

X si X e€Ry

g, (X) = . "
€9, (X) 1 si X=(,1,)€Ag,
2 si X = (_,2,_) S A@m

Brevemente, un nodo conceptual®y), es cualquier término involucrado en la seméntica
“4,,,» mientras que los nodos relaciones7en,, son elementos dér_,, asociados a las
transiciones e, ,. El multiconjunto de aristasly,, contiene en este caso Unicamente
las relaciones binarias correspondientes a los términbsrgante (resp. gobernado) de
la primera tripleta (resp. la segunda).

En cuanto a la funcion de etiquetaflg, , permite recuperar la clase semantica y el
token asociado a un término dado representando un cone¢figmpo que implementa
la identidad en las relaciones, ya que en nuestro caso lagremnos directamente a
partir de la seméntica debrpus El valor de esta funcién sobre las aristas identifica las
gobernantesl| y las gobernadag).

6 | El marco de evaluacion

El modelo tradicional de evaluacidon experimental de siateder! [30, 31] implica
tres tareas complementarias: la recopilacion de una dékedocumental, la definicién
de una serie de medidas de confianza para su evaluaciéon yctadeledecuada de un
conjunto de tépicos, es decir, de consultas.

A este respecto, es necesario tomar como punto de partidenda iocumental. Con
respecto a las otras dos tareas, se trata de minimizar la dargrabajo asociada a la
creacion de IoSREL's asi como a la seleccion de tépicos. Esto nos permitiramer gue
hacer frente a colecciones de prueba, que incluyen un niankeitoario de documentos
en cualquier ambito del conocimiento, algo dificiimenteralable a escala humana.

Definicion 21 SeanD = {d;} ,c; una coleccion documental@ = {¢;} jc, un conjunto
finito de tépicos (consultas). Se dice que un documéntoD esrelevantecon respecto
auntopicoc; € Q siy solo si un experto humano considera que dicho documersieep
informacion relativa al mismo. Si no es asi, se dice gue D no es relevantac; € Q.
Al conjunto de documentos @ieque son relevantesa € Q, lo denotamos pael(c;, D),

y pornrel(c;, D) a los que no lo son.
[
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Capitulo 1. Resumen

Nuestro objetivo aqui es tratar de discriminar la eficaci@eediferentes sistemas
de RI, detectando cuales resultan ser mas sensibles a la horarddicér documentos
relevantes. Por este motivo, en un primer momento seraarécgsrantizar la estabilidad
operativa del propio concepto de relevancia. Sin embamgajdrto es que al parecer
existen factores que influyen en la concretud de esta déim[¢i31]. Es el caso de las
discrepancias entre evaluadores o incluso contradicgiomividuales [135] por parte
de un mismo evaluador, factores que se ven reforzados pachbhde que estamos
hablando de una magnitud continua que se pretende clasifiediante una secuencia
de valores [141]. Con respecto a esto, asumimos que la icfau€le estos factores de
desestabilizacion es minima, como ya se sugirid en un pim@n [66], y que mas
tarde se corroboré experimentalmente en [158]. Del mismdanel desacuerdo en el
namero de documentos relevantes parece no tener un fugraetonen la ordenacion de
los sistemas [135], probablemente porque tener mas dodaosratevantes beneficia a la
mayoria de los sistemas de manera uniforme.

Si centramos ahora nuestra atencion en la tarea de seledeiédpicos y en las
ordenaciones devueltas por los entornogilse pueden distinguir dos marcos genéricos
de acuerdo con el estado del arte. Por un lado, el inspirada extensa experiencia
acumulada durante décadas en los eventosriet y caracterizado esencialmente por
el uso preferente de juicios humafysin tener en cuenta en el proceso de la sencillez
o complejidad del topico. Se habla entonces de un mbasado en la valoracion de
tipo humanoPor el otro, un conjunto de técnicas inspiradas en dos stgeigzonables
esbozados en [100] en relaciérxqrincipio de facilidad y/o dificultadde determinadas
consultas y ekprincipio de lo bueno o malogue puede resultar ser un sistemarde
A diferencia de la basada en la valoracion de tipo humana,fésnaliza la sencillez o
complejidad de un tépico a partir de medidas basadagers como un factor importante
que impacta en esta tarea. De un modo mas detallado, el griimeipio establece que
deberiamos asignar un peso mayor (resp. menor) tanto sirggeon error en consultas
sencillas (resp. dificiles), como si se contesta correetdenen las consideradas dificiles
(resp. faciles). El segundo asume que deberiamos ser sapaceealizar consultas
complicadas a los buenos sistemas, mientras que los mdtosleddieran ser capaces
de contestar a las sencillas. En adelante, nos referireraste anarco como délasado en
una valoracion tipo maquina

Como alternativa, en lo que ocupa exclusivamente la ord@male sistemas del,
se ha propuesto una tercera via que prescinde por completsodde recursos basados
enJRELS [164]. Se trata en este caso de evaluar el rendimiento deotior de busqueda
utilizando una medida llamadantador de referenciaun tipo especifico de puntuacién
que se calcula mediante el nUmero de ocurrencias de los @ntosamas relevantes
devueltos en los resultados de una coleccidn de otros sistdenrecuperacion.

2mediante mecanismos drELs o similares, como en el caso derELs.
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1.6. El marco de evaluacion

6.1 | Sistemas derI con ordenacién usandaRELS

La utilizacion deJRELS es la base de la mayoria de las medidas de evaluacion de los
sistemas del, popularizadas entre la comunidad investigadora grades@nferencias
del TREC. De este modo, podemos distinguir entre dos acercamieatng dengamos
en cuenta o no el orden asociado a la clasificacion de logadssldevueltos durante la
recuperacion, lo que actualmente es habitual en los maderbssqueda.

6.1.1 | Medidas de evaluacion basadas en conjuntos

Este tipo de medida estima la calidad de un conjunto no odieda documentos
recuperados. Se trata de técnicas asociadas a la evaludeiam modelo derli
bidimensional [66]. Esto es, no se considera el orden adoeidas clasificaciones de los
contextos y la evaluacion soélo se centra en el caracterargiewo no de los documentos
recuperados. En este sentido, se introducen una serie delavegle detallamos a
continuacion.

Definicion 22 Searv un sistema del, dondeD = {d;} ;c; €s una coleccién documental,
y Q@ = {¢;} jes un conjunto finito de tépicos (consultas). Se defingricision(resp. la
coberturade o con respecto del topicg para la coleccion document&l como:

re Dynrel(e;, D
P(U,Cj,D)Z:| C(O',C], ) ' (Cja )|
[red(, ¢;, D)

(13)

|rEC(O'7 G, D) N re|<cj7 D) ‘
resp.c D)=
resp-clenes ) rellc, D).

) (14)

dondereq(o, ¢;, D) (resp.rel(o, ¢;, D)) es el conjunto de documentos Berecuperados
por o (resp. los documentos relevantes) para el topice Q.

Tanto laprecisibncomo lacoberturafueron introducidas por Clevertat al.en [29].
Intuitivamente, la precision (resp. la cobertura) repmeséa proporcion entre el nimero
de documentos relevantes recuperados y el nimero de domsnetuperados en
total (resp. documentos relevantes totales), es deciralor predictivo positivo de la
tarea de busqueda (resp. la sensibilidad). Por lo tantaeleigion (resp. la cobertura)
evalla la exactitud (resp. la exhaustividad) de la busqeadancion de los resultados.
En particular, la precision (resp. la cobertura) no se defim@ndo no se recuperan
documentos (resp. cuando no hay documentos relevantea)catekccion y es minima
(resp. maxima) cuando todos ellos son devueltos por el Hoscan cualquier caso, se
trata de conceptos complementarios calculados con respéatia la lista de documentos
devueltos por el sistema, lo cual plantea algun problemaartade estimar la efectividad.
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Capitulo 1. Resumen

Esto justifica la introduccion por von Rijsbergen en [150]lalenedida i como una
manera de estimar la efectividad de la recuperacion corcespl usuario, que concede
f veces tanta importancia a la cobertura como a la precision.

Definicion 23 Seancs un sistema derl, D = {d;};c; una coleccion documental y
Q = {c¢;} jes un conjunto finito de topicos (consultas). Se define, par R* U {0},
la medida iz de s con respecto al topice y la coleccion documentd? como:

(14 52) . [P(o,¢;, D) . C(o,c;, D))
p% . P(o,¢j, D)+ C(o,¢j,D)

Fg(O', Cys, D) = (15)

En el caso particular de qug = 1, se habla denedida F

La medidaF; permite hacer enfasis sobre los pesos asociados a la precisn
respecto a la cobertura, utilizando como valor de contrgl Asi, cuandog = 1, se
obtiene lamedia armonicade ambas medidas, que en comparacion con la aritmética
requiere que los dos valores sean elevados para que a sumnegneaella lo sea. En
cambio, para valore§ < 1 pesara mas la precision mientras que para valéres 1
lo hara la cobertura. Por otro lado, ninguna de estas medatessdera la proporcion de
documentos no relevantes que se recuperan, situacion & lpreiende dar respuesta la
introduccion del ratio déracaso o irrelevanci#.

Definicion 24 Seanc un sistema derl, D = {d;};c; una coleccion documental y
Q = {c¢;}jes un conjunto finito de topicos (consultas). Se definfagaso des con
respecto al topico; en la coleccion documental como:

_ |reda, ¢;, D) nnrelc;, D) |
nrel(c;. D) |

FR(o,¢;, D) : (16)

dondenrel(c;, D) es el conjunto de documentosBejue no son relevantesa € Q.

De esta manera, el fracaso, que fue inicialmente introdu@dr Salton y
McGill [128], se puede interpretar como la probabilidad des qun documento no
relevante sea recuperado. Asi, este valor devoldecdando no se recupere ninguin
documento como respuesta a una consulta.

26en terminologia anglosajorfall-out rate.
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1.6. El marco de evaluacion

6.1.2 | Medidas de evaluacion basadas en ordenacion

Este tipo de medida considera el orden en el que se presergatiotumentos
devueltos, una mejora sustancial en relacién con las rastenteriores, ya que estima
la precision en todos los niveles de cobertura. Como corse@j se pueden derivar dos
mejoras practicas. La primera hace referencia a la reatibaoton que implica disponer
de informacién extra sobre el grado de relevancia asociaistama de recuperacion con
respecto a una consulta dada. La segunda permite estinfasiésa@a de un sistema de
RI, incluso cuando solo estamos interesados en calcularke sebultados recuperados
en los niveles mas bajos. Es el caso tipico de la recuper&dem donde el usuario
normalmente se desentiende de las respuestas que no satescien las primeras
paginas. Formalmente [124], estas mejoras se traducerseasgectos: lastabilidad’ y
la sensibilidad® de la tarea de evaluacion.

Una primera aproximacion para conseguirlo consiste emrdétar la precision frente
a la cobertura de cada uno de los documentos recuperadaselRarsincronizaremos
ambas medidas sobre la base de los primei@cumentos devueltos.

Definicion 25 Seans un sistema dei, D = {d;},c; una colecciobn documental, y
Q = {¢;}jes un conjunto finito de topicos (consultas). Se definpriecision(resp. la
cobertura de losk documentos devueltos percon respecto a los topices sobreD,
denotada poP@%k (o, ¢, D) (resp.c@k(o, ¢, D)), como:

_ |{recdo, ¢;, D), };_, Nrel(c;, D) |
k

P@k(o,cj, D) : (17)

|{recdo, ¢;, D),};_, Nrel(c;, D) |
rel(c;, D) |

(resp.c@k(o, c;,D) = ) (18)

donderecdo, ¢;, D) es la lista, ordenada en base a su relevancia, de los docusent
recuperados pos para el topicoc;.

Llegados aqui, estamos en disposicion de expresar la igre@s funcion de la
cobertura, simplemente calculando ambas medidas en leaguamsincronizacion. Como
resultado obtenemos un grafo de la precisién/coberturdl[B§.

2"la estabilidad de una medida esta relacionada con la caubgick tiene de identificar sisteméaticamente
las diferencias entre los sistemas a partir de una muestépes [20].

28también llamadaatio de coberturase refiere a las medidas de evaluacion del poder de disadiim
de un sistema del, sobre una coleccién de pruebay una serie de ejecucionegades y definidas a partir
de la coleccion [160].
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Capitulo 1. Resumen

Definicion 26 Seano un sistema dei, D = {d;},c; una coleccion documental, y
Q = {c¢;} jes un conjunto finito de tépicos (consultas). Se puede expiesarecision
deo sobre el topice; para la coleccion documentRlen funcion de la cobertu@omo:

Pc(o,¢j, D, c) := P@k(o,¢j, D), c = C@k(o,c;,D) (29
|

Intuitivamente, la precision se calcula en el mismo ingapute la cobertura, justo en
el momento en el que el motor de busqueda devuelve el docant&mo resultado [99],
este tipo de curvas tiene una particularidad y es que peekeiorma de diente de sierra ya
que si el(k+1)-ésimo documento recuperado no es relevante entoncesdewabsera la
misma para log primeros, pero la precision experimentara un descens@rdiirargo, en
el caso de que el documento sea relevante, entonces tamaxisi@n como la cobertura
se incrementaran, y la curva despuntara hacia la derechastersentido, resulta util
eliminar estas sacudidas y la manera estandar de hacertceggside la interpolacion.

Definicion 27 Seanc un sistema deri, D = {d;};c; una coleccion documental y

Q = {¢;} jes un conjunto finito de tépicos (consultas). Se defingréision interpolada

deo sobre el topice; en funcion de la cobertu@ara la coleccion documentd?, como
Pic(o,¢;, D, c) := max Pc(o,¢;, D, ) (20)

c'>c

De esta manera, la medida refiere a la precision mas altateadarpara la solucion
del problema planteado. Por el otro lado, aunque hemozgaddP@k como primer paso
para introducir el grafo de precision/cobertura, el cohwepmbién posee interés en si
mismo. Asi, una de las ventajas que se suele argumentar avoset que no requiere de
la estimacion del conjunto de documentos pertinentes.r8baego, por el mismo motivo
no calcula correctamente la media y no podemos considezanhm un criterio estable
de evaluacion [99]. Una alternativa para aliviar este olal es |aR-precision(resp. la
R-cobertura [128].

Definicion 28 Seano un sistema dei, D = {d;};c; una colecciobn documental y
Q = {¢;} jes un conjunto finito de topicos (consultas). Se defirfe-farecision denotada
por P@R(o, c;, D) (resp. R-coberturay denotada porc@R(o, ¢;, D)), de o sobre el
topicoc; para la coleccion document&l como:

R-P(0,¢j, D) : = P@R(o,c;, D) (21)

(resp.R-C(o,¢j, D) : = C@R(0,¢;,D)) (22)
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1.6. El marco de evaluacion

donde R= |rel(c;, D).
|

Intuitivamente, si la coleccién documental incluj&documentos relevantes para
una consulta dada, entonces indicara la cantidad de relevantes una vez queHos
mejores resultados hayan sido estudiados por el sistentasiEmen, se refiere a la mejor
precision sobre el grafec, lo que justifica que también sea conocido compuaito de
equilibrio dep¢, ya que la precision y la cobertura coinciden en él.

En cualquier caso, ninguna de las métricas de relevandagda es tan ampliamente
utilizada actualmente como faecision medigPM), que proporciona una interpretacion
geométrica de los grafos de precision/cobertura [127].fEBct@ calcula el area bajo la
curvarc, lo que implica estimar el valor medio de la cobertura paratetvalo[0, 1].

Definicion 29 Seanc un sistema dei, D = {d;},c; una coleccion documental y
Q = {¢;}jes una coleccion de toépicos (consultas). Se definpriision media de
con respecto al topice; para la coleccioérD como:

1
PM(o,¢;,D ) : = / Pc(o,¢j, D) dC (23)
0

En la practica, este valor se aproxima mediante una sumaetssobre cada posicion
de la secuencia ordenada de documentos devueltos, tal dgoma s

IreCQo,c;,D)|
pm(a,cj,p):zw ; s(recqa,c;, D),) . P@k(0,c;, D)  (24)
donde

1 sirecdo,c;, D), €rel(c;,D)
0 en cualquier otro caso

d(recdo, c;, D), ) := {

En la practicaPM y R-P estan altamente correlacionados [145, 161] y muestran
una estabilidad similar en términos de comparacion de nséteusando topicos
diferentes [11]. Aungue esto podria parecer algo aparemensorprendent? se puede
demostrar formalmente [5] que si se asume un conjunto rakdrde suposiciones,
ambas medidas aproximan el area bajo la curga lo que explica el fenémeno.
Ademas, podemos mejorar la estabilidad calculando el ptande laPm a través de
las consultas [63].

2%| computo de laR-pP considera un Gnico punto de precision mientras queMavalla el area bajo
toda la curverc.
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Capitulo 1. Resumen

Definicion 30 Seano un sistema dei, D = {d;};c; una coleccion documental y
Q = {¢;} es un conjunto finito de topicos (consultas). Se definpremedio de la
precision media de sobre el conjunto de topicag para una coleccion documentl
como

ZPM(U, ¢;, D)
PPM(c,Q,D ) : = i) o] (25)

Mientras quePM aproxima al area bajo la cunw:, PPM es aproximadamente el
promedio de ese mismo area para un conjunto de consultagdbe,hPm es la medida
de uso més frecuente en lo que a recuperacion con ordena&ciéfiese, o que provocod
gue se convirtiera en un estandar para la comunigadt. Considera aspectos orientados
tanto a la cobertura como a la precision, y es sensible a knagibn devuelta por el
sistema, proporcionando una medida de calidad a través aévigles de cobertura sobre
una Unica figura. Sin embargo, M tiene el efecto de ponderar por igual cada una de
las necesidades de informacion en el resultado final questieyaunque existan muchos
documentos relevantes para algunas consultas, mieng&xpian muy pocos para otras.
Esto significa que un conjunto de prueba debe ser lo sufioramie grande y variado
para llegar a ser representativo de la eficacia del sistebra tas diferentes consultas.
Asumiendo estas condiciones,reiM ha demostrado poseer una especial sensibilidad y
estabilidad entre las medidas de evaluacién [99]. Por lcdders necesaria la utilizaciéon
de otro tipo de métricas cuando lo que interesa es destacardpras en consultas de
bajo rendimiento.

Definicion 31 Seanc un sistema derl, D = {d;};c; una coleccion documental y
Q = {¢;} jes un conjunto finito de topicos (consultas). Se defiq@einedio geométrico
de la precisibn media de sobre el conjunto de topicagd de la coleccién documental
como

PGPM0,Q, D) : = ,/[[ PM(0.¢;, D) (26)

jeT

Tanto elPPM como elPGPM pueden verse como maneras diferentes de alcanzar una
medida de calidad a través de la incorporacion de diferattesrvaciones individuales.
Asi, mientras la primera es la media aritmética deNa considerando un conjunto de
topicos, la segunda es la media geométrica. En este segltideeMes mas representativo
de la eficacia a través de un conjunto de consultas, y mastoolbeste a situaciones en
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1.6. El marco de evaluacion

las que la presencia de unas pocas interrogaciones con éugimrento pueden sesgar
la clasificacion obtenida medianterm. Concretamente, elGPm fue introducido por
Voorhees en [159].

En este punto, si quisiéramos resumir en una caracteristiocain las métricas
descritas hasta el momento, tendriamos que decir que thdavienen completamente
determinadas por la ordenacion de los documentos relevantel conjunto resultante.
Por lo tanto, no hacen distincién entre los documentos gquesplicitamente juzgados
como no relevantes y aquéllos que se asume que no son releyart no haber sido
juzgados, lo cual plantea un problema cuando se sabe qu&tas proporcionados
estan lejos de ser completos, haciéndose aconsejablemehatsta situacion.

Definicion 32 Seano un sistema dei, D = {d;},c; una coleccion documental y
Q = {¢;} jes un conjunto finito de topicos (consultas). Se defimelacion de preferencia
binaria des sobre el topica; en la coleccion documental como:

R Z |nre| %> ) N {recqav > )}r—l—l ] (27)

PREF
B(o, ¢, D min{R, [nrel(c;, D)|}

reR

dondeR = |rel(c;, D)|. Se puede extender de un modo natural esta definicion alwnju
finito de topico.

La medidaPREFB, introducida por Bucklet al.[12] puede pensarse como la inversa
de la fraccidon de los documentos recuperados que son juzgadt no relevantes y que
se sitlan en una posicion anterior a los relevantes. De exte,rae calcula una relacion
de preferencia en funcion de si los documentos juzgados celegantes se recuperan
antes que los juzgados como irrelevantes, esto es, la mest@lbasada Unicamente en las
ordenaciones relativas de los documentos que han sidodozgeieviamente. Hablamos
de preferencias binarias porque la relacion se define a partinJREL binario, de tal
manera que, dada una consulta, se prefiere cualquier dotumnedégvante frente a los
qgue no lo son. En este sentideREFB Y PPM estan altamente correlacionados cuando
se utilizan coniREL'S completos. Sin embargo, cuando éstos son incompletosuau
los sistemas de ordenacion mediant@fEFB todavia se correlacionan mucho con los
originales, no es el caso de los que ordenan medranie

Una Ultima propuesta que ha conseguido una aceptacion cadamayor,
especialmente cuando se emplea asociada a sistemas ddizgesautomatico, es la
ganancia acumulativ4GAA) [99]. Normalmente, la valoracion inicial proporcionada
por los sistemas drl posee multiples grados y, en consecuencia, la mejora debari
evaluada separadamente en cada nivel de relevancia. Esesdigo, los documentos
considerados como mas relevantes que aparezcan en pea@stspen la lista
proporcionada por el sistema debieran ser penalizadosiciestio el valor de su
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Capitulo 1. Resumen

relevancia. Sea como sea, las medidas dependientes deteor@h descritas hasta ahora
son calculadas usando unas valoraciones dicotomicassadeta relevancia, colapsando
éstas en dos para su evaluacion.

Definicion 33 Seanc un sistema deRl, D = {d;};c; una coleccion documental y
Q = {¢;} jes un conjunto finito de topicos (consultas). Se defingdiaancia acumulativa
reducida der sobre el topica:; en la coleccion documentd@l en la posicion ordenada
r € [1, RN N como:

GAAR(c,¢;, D) = G(o,c;,D +Z IO(')gCJ’ (28)
b

dondeR = |rel(¢c;,D)| y G es la secuencia de valores relevantes asociados a la lista
recdo, c;, D). Se puede extender naturalmente esta definicion al conjfinito de
topicosQ.

En la practica, laGAAR usa el nivel de relevancia como una medida de valor
acumulado en la posicién de ordenacién asociada al doconadradiendo esta ganancia
progresivamente desde la primera posicion a la tltima. &daana funcion logaritmica
reducida con el fin de aminorar poco a poco el valor del doctonanmismo tiempo
que se incrementa su posicion en la ordenacion, pero no deinabruscamente.
Normalmente, se usa un logaritmo en base dos, esto es, emsidh = 2 en la
Ecuacion 28.

Aunque el conjunto de documentos recuperados puede vampliaanente entre
diferentes sistemas, para comparar sus rendimientos,ré@0renormalizada de esta
medida utiliza el mayor valor posible d@®AR para cada una de las posiciones.

Definicion 34 Seano = {o;};c; una coleccion de sistemas de, D = {d;}c;
una coleccion documental) = {cx}rex UN conjunto finito de topicos (consultas) y
{GAAR(o, ¢, D), }icr, 1a secuencia (conjunto ordenado) de valores GleAR para el
topicocy. Se define lganancia acumulativa reducida normalizada deobre el topica;

de la coleccion documental en la posiciéon ordenadac [1, R NN, R = |rel(¢k, D)|
como:

GAAR(0y, ¢, D),
GAARN (0, ¢, D), = GARI((U- Cr D)) (29)

dondeGARI se denomina |&AAR ideal y se define como elAAR maximo alcanzable en
el rangor. Esta se puede calcular facilmente a partir dedasaRr’s de una lista ordenada
que situa todos los documentos con mejor clasificacion panende todos los segundos
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1.6. El marco de evaluacion

y asi sucesivamente. Se puede extender naturalmente &staidie al conjunto finito de
topicosQ.

Obviamente, en un algoritmo de ordenacion perfecto aso@adn sistema del,
los valores correspondientes paaARN seran iguales a. Ambas meétricassAAR y
GAARN fueron introducidas por Jarvelin y Kekalainen en [72]. Lesultados obtenidos
indican una fuerte correlacion entre la satisfaccion deifosrios, l&GAA y la precision;
una correlacion mas moderada coleaR y una sorprendentemente posible correlacion
casi despreciable con &ARN [1].

6.2 | Sistemas derl con ordenacion usandJRELS

Introducida por Soborofét al. en [135], esta técnica simplemente retoma el proceso
oficial de evaluacion detrRec [156], cambiando algun aspecto referido a la valoracion
del entrenamiento basado en asesoramiento humano. Mdaregate, se consideran los
siguientes pasos, descritos por los autores:

1. Se selecciona un grupo @6 consultas siguiendo la propuesta de un grupo de
expertos de confianza, normalmente de la organizacign®.

2. Selanzan para su evaluacion un numero de ejecucionem@da®a cada sistema de
RI evaluado. Cada una de estas ejecuciones consta (como mdaearas mejores
1.000’00 documentos recuperados para cada topico. Porpeaticipante se crea
un subconjunto con estas caracteristicas que se etiquataejecucion oficial

3. El grupo de expertos toma lasprimeros documentos devueltos en cada consulta
para cada una de las ejecuciones oficiales, eliminando [@idiades, con el fin
de crear urfondopara cada una de ellas.

4. Se selecciona aleatoriamente un conjunto de documeatasgrmar [0PJIRELS,
utilizando un modelo para determinar la relevancia de l@sioh@ntos que estan en
ese fondo.

5. A partir del conjunto deJrELS, se evallan todas las ejecuciones usando el paquete
de evaluacion detrRec?.

Esto es, con respectoBrEC, Soboroffet al.tomaron en el tercer paso los valores 10
0 n = 100, mientras que efREC considera Unicamente el caso de gusea igual d0. A
su vez, en el cuarto paso sustituyeron el papel de los esgastaina eleccion totalmente

3%p0r National Institute of Standards and Technology
3lconsultahttp://trec.nist.gov/trec_eval/
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Capitulo 1. Resumen

aleatoria. Finalmente, en los pasos cuarto y quinto, ceraidn losPJRELS en vez de
los JREL'S.

Obviamente, para estimar este tipo de clasificacion poderoosiderar todas las
medidas previamente descritas para los entornos de ei@aluzsados esRELS.

6.3 | Sistemas derI con ordenacion basada en la valoracion de la maquina

Descrita por Mizzaret al.[101], esta técnica toma como base la estimacién de lo facil
o dificil que puede resultar un tépico, considerando qué siator de busqueda quiere
tener un alto rendimiento debera ser suficientemente efitdaseconsultas dificiles.
Vamos a bautizar a esta propiedad asociada a un sisterraasno suautoridad y
antes de formalizarla necesitaremos introducir algunosejatos para la captura de las
nociones de facilidad de la consultay la eficacia del sist&iaunto de partida para esta
metodologia es la nocion dev, cuyo célculo puede ser aplicado tantorEL's como a
PJRELS.

Definicion 35 Seano = {o;}ic; un conjunto de sistemas da, D una coleccion
documental, YO = {¢;} je, un conjunto finito de tépicos (consultas). Se definméalia
de la precision media del conjunto de sistemagde aplicado a un topice; para la

colecciénD, como:
Z PM(O'Z', Cj, D)

MPM(c,¢;,D ) : = =L o (30)
ag

Intuitivamente, lavPM es un indicador de la facilidad asociada a la satisfaccion de
la consulta, entendiéndola como una magnitud directanretgeionada con el nUmero
de sistemas del que poseen un buen rendimiento para ese topico. A partir dase
que ofrece esta medida, Mizzagbal. [101] extienden el concepto dav con el fin de
obtener una directriz fiable para estimar el rendimiento meistema derl sobre las
distintas consultas. La idea pasa, en primer lugar, por alizar laPm con el fin de
eliminar cualquier influencia achacable a la facilidad deédlgs por separado (resp. de
la eficacia del sistema de manera individual), con el fin dersdstuna medida fiable
del rendimiento en un conjunto de sistemasrddresp. de lo facil que resulte ser una
consulta).

Definicion 36 Seanoc = {o;}ic; un conjunto de sistemas da, D una coleccion
documental, yO = {c;} c; un conjunto finito de tépicos (consultas). Se define la
precision media normalizada deaplicada al topice,; de acuerdo con I&PM(o, ¢;, D),
como:
PMNyeu (0, ¢j, D) : = PM(0y, ¢;, D) — MPM(0, ¢;,D) (31)
|
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1.6. El marco de evaluacion

De esta manera, la matriz de adyacen®a&Nyey (i, c;, D)]i e puede ser
interpretada como un grafo ponderado bipartito, donde &b ple los arcos;, — o;
corresponde a los valores HEIN,qy (05, ¢, D), lo que refleja el desempefio individual de
o; sobre el topice; y la eliminacion de las desviaciones debido a la facilidadste. La
medida deeMN,, fue introducida por Wu y McClean en [163], y Mizzaro [100]@ab
su media con el fin de buscar una mejor estabilidad.

Definicion 37 Seanoc = {o;}ic; un conjunto de sistemas da, D una coleccion
documental, yQ = {¢;}es un conjunto finito de topicos (consultas). Se define el
promedio normalizado de la precision mediasgsobre el conjunto de consultéspara

la coleccion documentdP, como:

ZPMNMPM(Uiucj7D)
PNPM(0;, Q,D ) : = Je 9] (32)

Sorprendentemente, eéNPM muestra un comportamiento algo distinto a los
resultados defrREC, proporcionando una clasificacion muy diferente en retacion
PPM, aunque ambas medidas estan relaciorfddEs la practica, lo que generalmente
se considera una versién mejorada de un sistema mediargbdac#n de criterios del
TREC® a menudo resulta no serlo cuando se utiix@m.

Una alternativa para aprovechar la informacién contenidia enatriz de adyacencia
PMNyew Pasa por analizarla sobre la base del algoritmeiids de Kleinberg [82] para
obtener medidas de evaluacion mas sofisticadas teniendeeatados conjuntos en su
totalidad para ambos, sistemasrley consultas. La idea basica propuesta por Mizzaro
et al. consiste en retomar los indicadores descritos por Klegnpara la localizacion de
informacion de alta calidad relacionada con las estrustieaenlace: laonectividady la
autoridad

Definicion 38 Seano = {o;},c; un conjunto de sistemas da, D una coleccién
documental, yQ = {c;} e; un conjunto finito de topicos (consultas). Se define la
autoridad de un sistema @&e o; sobre el conjunto de consultés(resp. laconectividad
del topicoc; en el sistema drli o) para la colecciorD, como:

A(0;, Q,D):= ZT(cj,U,D) - PMNypu (03, ¢, D) (33)
jeJ
(resp.T(cj,0,D ) : =Y A(0;, 2, D) - PMNyey (03, ¢;, D)) (34)
el
|

32la correlacion tau de Kendall [80] €37 y la correlacion lineal [19] e8/92.
33gs decir, una version con un maym.
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Capitulo 1. Resumen

Intuitivamente, un sistema de posee una autoridad alta si es mas eficiente sobre los
topicos con una también alta conectividad, es decir, cuaadi@ta de consultas dificiles.
Esto proporciona un criterio de ordenacion simple, ya quasiama que quiere ser eficaz
deberia presentar unos valores altos en la autoridad dsaocia

6.4 | Sistemas deri con ordenacion en base a contadores de referencia ponderado

Descrito por Wuet al. en [164], esta propuesta aplica una técnica de fusion de dato
gue compara los resultados obtenidos para un motor de bdesqae las tomadas a partir
de una coleccién de otros sistemasadistintos. Ello requiere la introduccion previa de
un cierto numero de conceptos.

Definicion 39 Seanc = {o;}ic; un conjunto de sistemas da, D = {d,} ;c; una
coleccion documental, Y = {c}rex un conjunto finito de tépicos (consultas).
Denotamos por

CR(oy, ¢, D) 1 = Z a(recq(o;, cx, D)) (35)

Ji€Ji

al contador de referencia de sobre un topice; para la coleccion documentRl donde
a(recdo;, cx, D);,) €s el numero de apariciones de un documeatw(o;, ¢y, D), enla
lista {recq oy, c, D)} j e,
Dado a(recd(o;, ¢, D);,), bautizamos comeecd(o;, ¢, D);, al documento originay a
sus homologos efrecd oy, ¢, D)} ,e.,1: COMO losdocumentos de referenai@notados
pory(recdo;, cx, D), ).

[ |

Intuitivamente, dada una consulta y un cierto numero de ¢asithentos originales
devueltos en las mejores posiciones por un determinadasasti en una determinada
coleccidn, sicr es la suma de las referencias proporcionadas por los ogtessis. Esto
inspira un método sencillo de ordenacion al margen de laideraion de l0SRELS y
al gue Wuet al. denominaronmétodo basico

Definicion 40 Seano = {o;},c; un conjunto de sistemas da, D una coleccién
documental, YO = {¢;,} ;e; un conjunto finito de topicos (consultas). Denotamos por

E CR(O’Z‘, Cj, D)
jeJ
Q]

al contador de referencia media de en el conjunto de topicog para la coleccion
documentaD.

(36)

CRM(0;,Q,D ) : =
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Intuitivamente, dado un sistema &g se calculan susrRM’s como el valor medio
de los valores individuales der en cada consulta, o que proporciona una técnica de
ordenacion fiable para sistemasrieEntre las mejoras propuestas por los autores de este
método basico se optd por considerar la posicion de relevde@mbos, los documentos
originales y los de referencia. Esto hace necesario aniali@cion decr con el fin de
integrarlos.

Definicion 41 Seano = {o;}ic; un conjunto de sistemas da, D una coleccion
documental,Q = {c¢,},c; un conjunto finito de topicos (consultas){y;,};.cs las
puntuaciones normalizad¥sasociadas a{recqo;,c;, D)};.cs,. Sea tambiév m €
[1, NumDocsMaXk k € [1,4], NumDocsMax=1.000

alrecdos, ¢;, D)) = > A—1 (resp.o,)
recqo'k,Cj,D)k,lE’Y(rECQUi,cj7D)ji)
y
) €(200) = ¢(m 1), si ji=5m
wj, = w5m—%+%7 Si ji=5m—k

siendod(recdo;, ¢;, D), ) ¥y wj, las funciones de peso asociadas a la relevancia de las
posiciones de referencia y a los documentos originalepeaettsvamente, definiéndose la

funcién auxiliar¢ como

0, sim =0
1+1+1+...4+ L1 encualquier otro caso

c(m) = {

dondeNumDocsMaxes el tamafio maximo de la coleccion documemtslA es un valor
constante, que los autores establecen empiricamente eaxpesimentos a 1.501°00.
Denotamos a la expresion

> wj,.a(recdoy,¢;, D), ) (37)

Ji€Ji

COMOCRP,(0;, ¢;, D) (resp.CRP:(o;, ¢;, D)), al contador de referencia ponderado basado
en la ordenaciofresp.basado en la puntuacipde o; sobre un topice; para la coleccion
D.

Siguiendo el mismo proceso que se aplicd para introdtRi a partir de losCR,
ahora podemos introducir naturalmentenledia de contadores de referencia ponderados
MCRP, (resp. MCRP,) de CRP, (resp. CRP,), que ofrece dos medidas adicionales de
ordenacion.

34asumimos, sin pérdida de generalizacion, que estas pumnesestan en el intervalo, 1].
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Capitulo 1. Resumen

Sin embargo, algunas de las elecciones en esta propuestdesi@cion son dificiles
de justificar, ya que no se han argumentado razones conw@sc@ara presentar la
constante), ni los (muy complejos) valores de;,. Como las formulas resultantes son
poco claras y dificiles de entender, se propone modificardigente el planteamiento
original.

Definicion 42 Sean{o; };c; un conjunto de sistemas @& D una coleccion documental,
Q = {c¢;},es un conjunto finito de tépicos (consultas){y;,};.cs, las puntuaciones
normalizada® asociadas grecdo;, ¢;, D)};.cs,- Seatambiél m,n € [1,|D]]:

1 sil=1
a(recoo,¢;, D), ) == )  w, (resp.oy,), dondewy, := oo~ €n cualquier otro caso
recQoy.c;,D),, €v(r€CQv;.c;,D); ) 09,

y

) 1 sij, =1

Wi, = 1 .

i oG, ©ncualquier otro caso
b 1

siendo las funciones de peso asociadas a la relevancia deosisiones de referencia y
a los documentos originales, respectivamente. Denotantesxpresion

> @j,.a(recqo;, ¢;, D), ) (38)

Ji€Ji

como CRP, (0;,¢;,D) (resp. CRP,(0;,¢;, D)), denominado como etontador de
referencia ponderado basado en la ordenacién logaritneisp.basado en la puntuacion
logaritmicg de o, sobre un topice; para la colecciom.

Siguiendo el mismo proceso que se aplico para introducirp, (resp.MCRP,),
ahora podemos introducMcRrP,_ (resp.MCRP,), lo cual proporciona las medidas de
ordenacion usando contadores de referencia ponderadosmgiremos en cuenta en este
trabajo. Tomaremols = 2.

6.5 | Seleccidon del conjunto de topicos

El objetivo ahora es seleccionar un conjunto de consultasnmai con el fin de
evaluar nuestro sistema a@ comparandolo con una coleccion de las ya existentes,
tomando como referencia los diferentes niveles de difid@tasu resolucion por parte del
usuario. Como visién general, consideramos una técnicawtsstneo estratificado para
seleccionaun conjunto inicial de tépicgssobre el que mas adelante aplicaremos una
técnica de minimizacion para reducir su tamafio sin perdgoger de discriminacion.

35asumimos, sin pérdida de generalizacion, que estas pumnesestan en el intervalo, 1].
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1.6. El marco de evaluacion

Esto nos va a permitir simplificar en gran medida la tarea del@s que aqui es
especialmente compleja por cuanto no solo pretendemaosagst eficiencia del sistema
de RI, sino también identificar los factores que impactan en w@wsde imprecision y
de incompletud. Teniendo esto en cuenta, dentro de lo quecearos, ninguna técnica
especifica se ha descrito para este fin concreto; por lo qs&raeafoque tiene el caracter
de propuesta.

6.5.1 | El tamafio de la muestra inicial

Una cuestion fundamental consiste en determinar el tamalfemdjunto de consultas
que deberiamos utilizar para evaluar la propuesta, pargeltognamos como referencia la
discusion que plantean al respecto Guiefeal.[62], a su vez referida a diversos trabajos
anteriores. En este sentido, los autores ponen de manitiest@lara evolucion en el
estado del arte, atribuyendo las primeras estimacioneses Joa van Rijsbergen [140],
que llegaron a la conclusion de que usando un nimero de 7asafesiente, 250 eran por
lo general aceptable, e incluso 1.000 podian llegar a sesa&os. Mas tarde Zobel [172]
apoya la idea de que un conjunto de 25 consultas ya permiizaraan trabajo razonable,
mientras que Buckley y Voorhees [11] proporcionan la prareidencia efectiva de que
el numero de topicos necesarios para un buen experimentoasienos 25, aunque 50
parece ser mejor. Mas recientemente, en el contexto de dhisaeiones al estiloOREC,
Webberet al. [162] afirman que se requieren de unas 150 consultas panagdistde
forma fiable entre sistemas @e, aunque por lo general sdlo se consideran 50 [156].
En nuestro caso, hemos seleccionado en un primer momentouggtra inicial de 150
topicos.

6.5.2 | El proceso de muestreo

En primer lugar, clasificamos nuestro espacio muest(abblacion) siguiendo dos
criterios independientes, cada uno formando su propidcfiarf y que creemos puede
estar correlacionada con la nocion intuitiva de dificultddrénte la resolucién) de las
consultas. Esta Ultima constituye la variable dependideseada para el muestreo, una
eleccion basada en Mizzast al. [101] que sugiere que es un factor importante en los
tépicos para discriminar eficazmente entre sistemas.den la practica, introducimos de
manera concisa estos criterios mediante sus variablemédasc

= La especificidad del tépicaentendiéndola como el nivel de detalle con el que el
usuario la expresa. Consideramos tres niveles diferesitesmedio y bajo.

= El tipo de respuestalevuelto por un motor de busqueda siguiendo un enfoque
conceptual: aproximado, plausible y parcial. Asumimosi age una consulta
pertenece a un determinado tipo cuando el conjunto de rssiude esa clase

3¢formado por la totalidad de las posibles consultas a apichre nuestroorpus.
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dentro de las 10 primeras devueltas por el sistém@see un mayor peso estimable
gue el correspondiente a los demas tipos. Por lo tanto, esaea fijar la relacion
1, (resp.u,) que limita el nUmero de uniones (resp. de agregacionesjaass a
respuestas plausibles (resp. parciales), asi como cafot@almente dicho peso.

Estos criterios también nos van a permitir combinar ambagysude vista, el del usuarioy
el del sistema dei. Con el fin de equilibrar la muestra que nos va a servir comjuotm
inicial de topicos, tendremos que minimizar (resp. maxarjita variabilidad dentro de
(resp. entre) las subpoblaciones (estratos) corresputedia las diferentes particiones.
Por lo tanto, distribuimos la muestra entre las tres sulgoidmes introducidas para
cada uno de elld lo que proporciona homogeneidad en todos los niveles de la
estratificacion. Asimismo, los topicos de un determinadi@asde una de las particiones
se reparten equitativamente entre los estratos de la araste modo, asegurariamos que
la probabilidad de que una de las consultas de la muestra tenijpo de respuesta y una
especificidad dadas sea aproximadamente la misma, cualquie fuera la combinacion
considerada para estas variables. De esta manera, esparajuar la precision y la
eficiencia de la estimacion, sacar conclusiones sobre [@soblaciones y permitir un
mayor equilibrio estadistico en las pruebas sobre lasetitéas entre las particiones.
Para lograr este objetivo hemos puesto en practica un asdaatoceso de seleccion.

En relacion con la especificidad del topico, partimos de wiaccion de tépicos
propuestos por expertos y repartida en tres estratos, deatara que las consultas de
uno se obtienen refinando el contenido de las del estratd@ntel objetivo es integrar,
en namero similar, los topicos con especificidad alta, mgdimja. Mas en detalle,
consideramos una coleccion inicial de topicos verificando:

Q= {Q"}icr U{Q}ics U{Q%}ier, Q5 = Q™ = QP Vie I

donde = es el orden parcial naturalmente inducido en el espacio maligsor la
especificidad detectada por los expertos.

Con respecto al tipo de respuesta, en primer lugar tomamadael.., = 0’34 (resp.
1o = 0'18) con el fin de moderar el nUmero de respuestas plausibleeldas{resp.
parciales), lo que equivale a aplicar un muestreo ajustado con la pitdedadecuada.

Una vez que se ha hecho esto, es necesario introducir algériccpara medir el
peso de un determinado tipo de respuesta en un conjunto di@i&stas, repartiéndolo
equilibradamente entre los tipos considerados. Aqui, asamque no sélo hemos de

370 que aproximadamente se corresponde con la primera pdginesultados devueltos por un motor
de busqueda cualquiera, justo el limite por encima del dusario deja de mostrar interés en la revision
de las respuestas [61].

38esto implica que asociamos 50 consultas por estrato, el enigrmero considerado por el protocolo
clasico delrREC[156] para la evaluacion de sistemasrie

3%l nimero de respuestas plausibles y, especialmente,dalpapueden incrementar artificialmente su
numero debido al hecho de que se generan aplicando mecargsimpueden hacer crecer indefinidamente
el tamafio de losCB's asociados a las consultas, algo que no ocurre con lasia@Eoas.
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tener en cuenta el nimero de respuestas de determinadcrastambién la posicion
de éstas en la ordenacion. Por lo tanto, el tipo de respuastagprece mas abajo en
la lista resultante de la busqueda deberia ser penalizalwez Ique se reduce el grado
del valor de relevancia. Ello nos sitia en un contexto egaipa al considerado en la
determinacion de las medidas de evaluacion basadas eraordiene los sistemas de

y, mas concretamente, en el proceso de construccion de lda@dA\RN, que nos servira
ahora de inspiracién para introducir la nocionpso acumulado descontadsociada a
un tipo de respuesta dada.

Definicion 43 Seao un sistema derl, D = {d;};,c; una coleccion documental y
Q = {¢j}jes un conjunto finito de topicos (consultas). Se definpedo acumulado
descontado de sobre el topice; para un tipo de respuestg una coleccion documental
D con tamafio de selecci¢ne [1, [rec(o, ¢;, D)|] como:

p

tiporecquo.c; ), tipo(recqo, ¢;, D)),
PAD D) =94, T E 39
(U) [/7 C_]’ )p Pt |Ogb(k) ( )

dondetipo devuelve el tipo de respuesta que le sirve de argumerﬁb,ey la funcion
conocida comalelta de Kroneckerel cual se define de la siguiente manera:

sio_ {1 sii=] (40)
"1 0 en cualquier otro caso

En nuestro caso particular, tomamps= 10, b = 2 y nuestra propuesta de
RI conceptual comar, lo cual implica que: € {aproximadaplausible parcial}.
En la practica, el equipo de expertos emplea la medida para alcanzar una
distribucion uniforme para la muestra basada en el tipo slguesta, teniendo en cuenta
simultaneamente el criterio de especificidad previameagerito. Como resultado, se
consigue un conjunto inicial de tépicos que verifica todasrkstricciones descritas
anteriormente a partir de ambos puntos de vista: heter@pehentre estratos en las
diferentes particiones y homogeneidad en todos los niwdesstratificacion. Esto nos
coloca en el punto de comienzo de la fase de minimizacion oweducimos en tres
pasos.

6.5.3 | Seleccidn de topicos individuales para un sistema dado

El primer acercamiento para tratar con la seleccion de @8ppasa por fijar una
estrategia de estimacion de la adecuacion de una consditaduml para medir el
rendimiento de un proceso &e. En este sentido, y tomando como fuente de inspiracion
la experiencia detREC, la medidaPm mide la eficacia de un sistermasobre un topico
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individualc € Q para una coleccion documenfdj lo que aparentemente podria resolver
la cuestion.

Sin embargo, situandonos en el marco de la valoracion tipguima, no podemos
concluir ques presente un mejor rendimiento para el topicgue en el topic@ (resp.
queo considera mas facil aques), en base al datem(o, ¢, D) > PM(o, ¢, D) (resp.
PM(a, ¢, D) > PM(d,c, D)). Simplemente podria ser un tépico mas sencffly ¢ uno
dificil*! (resp.o podria ser un buen sistefdg & uno mald®). Esto nos lleva a volver
nuestra atencién al concepto eieN,,,, donde, contrariamente a lo que ocurre een la
condiciONPMNyey (0, ¢, D) > PMNyeu (0, ¢, D) Nos permite inferir que un sistema He
o tiene un buen rendimiento en la consuitauno malo ert.

6.5.4 | Seleccién de un conjunto de topicos para un sistema dado

Entre todas las técnicas inspiradas enratCc y disponibles en el estado del arte para
resolver esta cuestion, se opt6 por trabajar con la de Gaival en [62]. El punto de
partida es ahora la medig®Mm, de hecho un indicador de la eficacia de un sistenr de
gue nos orienta sobre su bondad, una vez que el conjunto deltamha sido fijado para
una coleccion de documentos dada. La idea consiste enraptiasdbisqueda exhaustiva
en todos los posibles subconjuntos de tépicos en una cotedgterminada. De esta
forma, podemos centrarnos en la correlacion mas alta ds eatores deePm con el
del concepto de la coleccion, con el fin de estimar la bonddd gesdiccion sobre un
subconjunto de consultas del rendimiento del sistenr.de

Por otra parte, también podemos retomar aqui un razonamsignilar en el marco de
la valoracion tipo maquina, usando ahora valgresm en lugar de lo®PM y teniendo
en cuenta que estas dos métricas no siempre coinciden.

6.5.5 | Seleccién de un conjunto de topicos para un conjunto de sistas

A nuestro conocimiento, no se han presentado ni documermBrguestas, hasta
ahora, a este respecto en el estado del arte. Nuestra gistisgeapoya tanto en el marco
basado en la valoracion de tipo humana como en el basado alofasion tipo maquina,
sobre la base de las técnicas presentadas anteriormentasiwo para la seleccion
individual que para los conjuntos de consultas en sistesrsgarticulares. Sin embargo,
aungue los pasos a aplicar para conseguirlo son los mismostgraleza dependera en
cada momento del tipo de marco de trabajo elegido:

1. El primer paso consiste en generar, a partir de la muesgaigve de conjunto

4%sto es, una consulta sobre la cual todos o la mayoria destestsis d&1 tienen un buen desemperio.

4les decir, una consulta sobre la que todos o la mayoria destesrsis deri tienen un desempefio
deficiente.

42gs decir, un sistema cuya efectividad se extienda a todoa mayoria de las consultas dificiles.

43es decir, un sistema cuya efectividad se limita a las camstdciles.
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inicial de topicos, una coleccion de subconjuntos conridesi capacidades para
medir el rendimiento del sistema en diferentes niveles, § danominamos
coleccion de referencia de topicoBn el extremo superior (resp. en el inferior)
de esta gradacion, situaremos subconjuntos de consultaadas exclusivamente
por aquéllas consideradas dificiles (resp. faciles) cqmoder de discriminacion
mas alto (resp. mas bajo). Cualquier topico no catalogadeocdificil o facil
se considerard como medio. El tamafio de cada uno de estasnguiios sera
nuevamente de0, siguiendo con la propuesta de Webbetal.[162].

Se generan dos tipos de colecciones, dependiendo del magecnaog indique la
estimacion del nivel de sencillez de los topicos. Por lodamcurrimos a la opiniéon
de un experto en el dominio, en el caso de la estrategia basatiavaloracion
de tipo humano. Por el contrario, con respecto al critergatla en maquina, se
identifican las consultas dificiles (resp. las faciles) keomayor conectividad (resp.
la menor conectividad) en el conjunto de sistemagide

2. A continuacién, se aplican a cada una de estas coleccidaeseferencia
una estrategia de minimizacién con el fin de reducir su tansifioafectar
perceptiblemente su poder de discriminacion. El resultadgtituira dos conjuntos
de colecciones finales de topicasno especialmente orientado a una valoracion
basada en tipo humano y otro en tipo maquina, distinguieada cual tres niveles
de dificultad: alto, medio y bajo. Para calcular el primemgusmos la técnica
propuesta por Guiveat al.en [62] sobre la base de la medida de correlapim*.
Dado que tanto l@Pmy la PNPM se pueden calcular a partir dREL'S 0 PJRELS,
finalmente obtenemos cuatro colecciones finales de toossde ellos consideran
JREL'S (resp.PJRELS) como base para calcular#®@My la PNPM, uno usando una
valoracién basada en el tipo humano y otra aplicando unalba&seel tipo maquina.

La uUnica cuestion pendiente ahora es determinar la com@osite estos

subconjuntos finales, un problema para el que los autoresroponzionan

un criterio claro. En este sentido, hemos decidido escogeélims candidatos
cuya cardinalidad se encuentra en el intenjal&0), mientras alcance un nivel
suficientemente alto de correlaci®Pm (resp. PNPM) con el correspondiente
subconjunto de topicos de referencia.

En el caso de las consultas basadasgen’s, tomamos un nivel de correlaciémrm
(resp.PNPM) con la correspondiente valoracion basada en el tipo hur(rasp.
basada en tipo maquina) orientado a la coleccion de topieosfdrencia que sea
superior o igual @'99999932. Esto supone en una aproximacion de tipo humano
(resp. valoracion tipo maquina) considerar una colecc®subconjuntos finales
con 12 topicos (resp. con 10) para dificultades altas, 2p.(d&s para dificultades
medias y 32 (resp. 8) para las bajas, que denominareailescion de topicos tipo
humano sobrerELs (resp.tipo maquing, o brevemente; THJ (resp.CTMJ).

44ambos acercamientos se han descrito previamente cuanaioaiijo la seleccion de un conjunto de
tépicos para un sistema éeindividual
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En el caso de las consultas basadag ®ELS, tomamos un nivel de correlacion
PPM (resp.PNPM) con la correspondiente valoracion basada en el tipo humano
(resp. basada en tipo maquina) orientado a la colecciémimoside referencia que
sea superior o igual@9999990. Esto supone en una aproximacion de tipo humano
(resp. valoracién tipo maquina) considerar una colecc®ubconjuntos finales
con 30 topicos (resp. con 2) para dificultades altas, 29 .(&%ppara dificultades
medias y 24 (resp. 48) para las bajas, que denominareot@scion de topicos tipo
humano sobreJRELS (resp.tipo maquing, o brevemente;THPJ(resp.CTMPJ).

En este contexto, ninguna consulta de la muestra del canjoitial posee mayor
probabilidad de ser incluido en el conjunto reducido finglorisu tipo de respuesta ni por
su especificidad, sino que ello dependeréa exclusivamerdge ddicultad de resolucion,
determinada por cualquiera de los dos métodos antes aascEsto garantizara la
objetividad y la validez de los resultados experimentales sg obtengan usando una
muestra reducida. Sin embargo, parece razonable esperat grotocolo que seguimos
para mejorar la seleccion de consultas proporcione canales sensiblemente diferentes
en funcién del marco especifico sobre el que se realice labasuEn efecto, los trabajos
anteriores [100, 101] muestran que aunque un sistenra dae quiera ser eficaz en el
TREC tendra que serlo sobre los tépicos faciles, el sentido candica que un motor de
busqueda eficaz debe demostrar su verdadero poder en tkeslifi

6.6 | El conjunto de sistemas der|

Elegimos una muestra de cuatro plataformas de motores dedxls bien conocidas
con el fin de servir como valores de referencia de comparaeidmestimar el rendimiento
de la eficiencia de nuestra propuesta, que bautizamos c@BmRC

1. ZETTAIR (ver http://www.seg.rmit.edu.au/zettair/ ) es un motor de
basqueda de cddigo abierto desarrollado porSearch Engine Groumle la
UniversidadrkMIT, desarrollado en C. Fue disefiado buscando simplicidach asi
velocidad y flexibilidad, y su principal caracteristica escapacidad de manejar
grandes cantidades de texto. Este motor de busqueda admgaltas de tipo
booleano y frases.

2. SOLR (ver lucene.apache.org/solr/ ) es una plataforma de busqueda de
codigo abierto del proyecto Apache Lucene. Sus caradtassprincipales son
gue esta escrito emaA y que se ejecuta como un servidor de busqueda de
texto independiente incluido dentro de un contenedor ddeiercomo es el caso
de ToMcAT. Utiliza la libreria de busqueda devd Lucene en su ndcleo para
la indexacion completa de texto y posterior busqueda.RSproporciona una
busqueda distribuida y la replicacion de indices, impulsala busqueda y las
caracteristicas de navegacion de muchos de los sitios Wenmpartantes.
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3. TERRIER® (verhttp://ir.dcs.gla.ac.uk/terrier/ ) es motor de busqueda
de codigo abierto altamente flexible, eficaz, y efectivojliéente desplegable
en colecciones de documentos a gran escala y desarrolladoUsmiversidad de
Glasgow. Esta escrito emA y proporciona multiples estrategias de indexacion,
como el de una sola pasada, de multiples pasadas y de indlexagran escala
usando algoritmos de MapReduce.

4. INDRI (ver http://www.lemurproject.org/indri/ ) es un motor de
busqueda de codigo abierto para gran escala, escrito en Riretconstruido a
partir del proyecto EMUR (ver http://www.lemurproject.org/ ), el cual es
un conjunto de herramientas disefiado para la investigamdal modelado de
lenguaje y lar1. Este proyecto fue desarrollado gracias al trabajo cotipeentre
las Universidades de Massachusetts y de Carnegie Mellon.

Estos motores de busqueda proporcionan un abanico refatgende los mas
populares en la actual oferta de buscadores, incluyendo thferentes lenguajes de
implementacion como diferentes modelos de basqueda.

7 | Resultados experimentales

Una vez formalizado el marco de evaluacion, ya solo quedadutir, visualizar e
interpretar los resultados, teniendo en cuenta que la raan&s sencilla de comparar los
diferentes sistemas de es ordenandolos mediante valores decrecientes, de acerdo
las diferentes métricas asociadas al rendimiento. A espeoto, vamos a seguir el mismo
orden que el considerado anteriormente a la hora de intitakjcen funcion de su tipo.

7.1| Sistemas der| con ordenacion usandaREL'S

En este nivel, hemos considerado el conjunto total de laralifes métricas de
rendimiento presentadas previamente (y en numero de eatmu el fin de experimentar
con ellas, lo cual deberia ser suficiente para detectarweajopsible mal funcionamiento
en nuestra propuesta, al tiempo que garantizamos la rabdist& evaluacion. Asi, los
tests se realizaron sobre las dos colecciones de conjuattipitos establecidas;THJ
y CTMJ, buscando adecuar el criterio de la seleccion de tépicosfafjee especifico de
ordenacién, ambos basadosi@EL's. Esto deberia proporcionar fiabilidad al proceso.

45de TERabyte RetrlEveR
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7.1.1| Usando una coleccion de conjuntos de topicos basada en lamacion tipo
humano

Tomamos aqui l&THJ como coleccion de topicos, lo que proporcionara una vision
general del comportamiento de nuestra propuesta parafiecer a la ordenacion basada
en JREL'S sobre topicos seleccionados mediante una valoracidipdehtimano. Esto
deberia constituir un protocolo de evaluacion bien fundado

Medidas de evaluacion basadas en conjuntos

Tratamos aqui con los resultados de las medidas, que se muestran en las Figs. 1.3
y 1.4 respectivamente. Tal y como puede comprobarse, equeakaso los resultados
indican una mejor precision del modelo conceptual@R sobre los demas, a la vez que
una mayor contencion de la cobertura.

PRECISION PARA CADA SISTEMA COBERTURA PARA CADA SISTEMA

08 -

TERRIER
ZETTAIR immme

0.7 -

06 -

05

PRECISION

04|

COBERTURA

03

02 -

,,,,,

HI iy i i i
BAJA MEDIA ALTA BAJA MEDIA ALTA
DIFICULTAD DIFICULTAD

Figura 1.3:P sobrectHiusandarel’s Figura 1.4:c sobrecTHiusandaRreLs

También se incluyen los tests para las métriegsFr, a fin de tener en cuenta la
proporcion de documentos no relevantes que son recuperadegraficos asociados
se muestran en las Figs. 1.5 y 1.6, respectivamente. Enasie los valores favorecen
claramente al modelo conceptual frente a los otros paranglictm de topicos de mayor
dificultad, esto es, en aquéllos con mayor poder de discaicion entre sistemas en lo
que a evaluacion se refiere. Sin embargo, los resultados snasnimpactantes para los
topicos con menor poder de discriminacion.

Medidas de evaluacion basadas en ordenaciéon

Tratamos aqui con los resultados de las medid@30 yc@10, que se muestran en
las Figs. 1.7 y 1.8, respectivamente. Tal y como puede cdmapse, en cualquier caso los
resultados muestran una mejor precision del modelo conakePOGIR sobre los demas,
a la vez que una mayor contencion de la cobertura.

Con el fin de estudiar la posible extension de los resultallssrgados en la primera
pagina al conjunto de respuestas obtenidas, calcularggsara niveles 0 (resp. 0'10) de
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cobertura en la Fig. 1.9 (resp. en la Fig 1.10). De nuevo, cemlms casos anteriores,
vuelve a quedar patente el mejor comportamiento del modeloeptual sobre los topicos
con mayor nivel de dificultad.
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Por su parte, las Figs. 1.11y 1.12 vuelven a avalar la robalgiemodelo conceptual
sobre la base de las medid&P y pPM. Al tiempo, estos resultados destacan su
rendimiento en el tratamiento de las consultas con mayaruttdid, manteniendo las
prestaciones en relacion al resto de entornos consideeadutso caso.
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En cuanto a los valores obtenidos p@@PM y PREFB, €stos se muestran en las
Figs. 1.13y 1.14. Nuevamente vuelve a repetirse el commpaetao habitual, reflejandose
un comportamiento similar en todos los sistemas cuandamie consultas con un nivel
de dificultad medio o bajo, siendo los resultados mucho regjen otro caso para el
modelo conceptual.

Finalmente, introducimos los valores p&aAR y GAARN en las Figs. 1.15y 1.16,
respectivamente. Al contrario de lo que ocurria en la waalide los casos anteriores,
aqui los resultados son netamente superiores para el moaleteptual en el caso de
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consultas de bajo nivel de dificultad, mientras que en eb edstomportamiento es similar
al del conjunto de entornos comparados. Ello no resulta@airpuesto que ya algunos
autores [1] han advertido de los resultados posiblemenfgestdentes en lo que a la
correlacion con las medidas antes comentadas se refiere.
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7.1.2 | Usando una coleccion de conjuntos de topicos basada en lamacion tipo
maquina

Ahora aplicamos el mismo conjunto de medidas anterioresesebconjunto de
topicos cTMJ. En este caso, el valor del experimento consiste en comobas
conclusiones ya alcanzadas anteriormente.

Medidas de evaluacion basadas en conjuntos

Retomamos aqui el célculo de las medidas, Fy FR, cuyas graficas son las que se
observan en las Figs. 1.17, 1.18, 1.19 y 1.20, respectivi@nien todas ellas, el enfoque
conceptual pone de manifiesto un empeoramiento en el fusmi@mto sobre el conjunto
de tépicos de dificultad alta, en comparacion con los de tipdioy bajo, aunque aun asi

61



Capitulo 1. Resumen

logra los mejores resultados para las medrigs. Las otras dos medidas resultan estar
entre los mejores.
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Medidas de evaluacion basadas en ordenaciéon

Recalculamos la@10,c@10,Pic para los niveles 0 y 0’10 de cobertuia;p, PPM,
PGPM, PREFB GAAR Y GAARN en las Figs. 1.21, 1.22, 1.23, 1.24, 1.25, 1.26, 1.27,
1.28, 1.29 y 1.30, respectivamente. Las figuras muestran €&msIR consigue mejores
resultados que los demas sistemas sobre todos los conpimtidpicos. Sin embargo,
en contraposicion a los obtenidos en el casoadelJ, proporciona un peor rendimiento
sobre los topicos de dificultad alta en comparacion con ldgpdenedio y bajo.

7.2 | Sistemas derl con ordenacion usandJRELS

Seguimos aqui el mismo protocolo aplicado a la ordenacitenada aJREL'S,
considerando el conjunto total de las diferentes métrieagddimiento (y en nimero de
catorce) usadas en los anteriores experimentos. La Urigzanitia es el par de conjuntos
de tépicos que usaremos en adelante, remplazaraioel(resp.CTMJ) por CTHPJ(resp.
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CTMPJ), buscando adecuar el criterio de la seleccion de topicesfahjue especifico de
ordenacion, ambos basadosraRELS.

7.2.1| Usando una coleccion de conjuntos de topicos basada en lamacion tipo
humano

Tomamos aquE THPJcomo coleccidn de tépicos, o que nos servira para propoacio
una vision general de nuestra propuesta para hacer frereoadénacion basada en
PJRELS sobre los tdpicos seleccionados usando una valoracipalBumano.

Medidas de evaluacion basadas en conjuntos

Tratamos aqui con los resultados de las medrlgsc, que se muestran en las
Figs. 1.31 y 1.32 respectivamente. Los resultados obterddostituyen practicamente
un calco de los obtenidos para el caso deskisL, otorgando nuevamente a0GIR los
mejores resultados en cuanto a precision, manteniendmtaraon en la cobertura.
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Como ya se hizo para IaRELS, también incluimos los resultados de las métriegs
FRen las Figs. 1.33 y 1.34, respectivamente. De nuevo, el medelceptual mejora sus
resultados sobre el conjunto de topicos de mayor dificuitaentras que los resultados
son menos impactantes sobre los tépicos con menor podesatenacion.

Medidas de evaluacion basadas en ordenaciéon

Calculamos l#@10,c@10,PIc para niveles de cobertura 0 y 0’1®;P, PPM, PGPM,
PREFB, GAAR Y GAARN en las Figs. 1.35, 1.36, 1.37, 1.38, 1.39, 1.40, 1.41, 1.43 1
y 1.44; respectivamente. Los resultados obtenidos ilnsgwa GGIR mantiene estable su
rendimiento con respecto a los demas motores de busquedi&ratamiento de topicos
con mayor dificultad. En este sentido, el usord&ELs tiende a favorecer los demas
sistemas ya que todos ellos comparten el mismo modelo ¢te@wique provoca listas con
resultados similares. Esto repercute en su beneficio, daeldtogPJRELS se calculan a
partir de dichas listas.
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7.2.2 | Usando una coleccion de conjuntos de topicos basada en lamalcion tipo
maquina

Ahora calculamos el mismo conjunto de medidas anteriorbgesel conjunto de
topicos cTMPJ En este caso, el valor del experimento consiste en comoldas
conclusiones alcanzadas con anterioridad.

Medidas de evaluacion basadas en conjuntos

Los resultados obtenidos para las medielas, F y FR se muestran en las graficas de
las Figs. 1.45, 1.46, 1.47 y 1.48 respectivamente. Propuaiai valores que claramente
favorecen a los demas sistemas con respectoG Csobre los topicos de dificultad baja
y media. Sin embargo, en el caso de los topicos con mayor mEleiscriminacion,
nuestra propuesta consigue mantener su posicion con tespkxs ya comentados para
el conjunto de topicosTHPJ
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Medidas de evaluacion basadas en ordenacion

Calculamos l#@10,c@10,PIc para niveles de cobertura 0 y 0’1®;P, PPM, PGPM,
PREFB, GAAR Y GAARN en las Figs. 1.49, 1.50, 1.51, 1.52, 1.53, 1.54, 1.55, 1.56, 1
y 1.58; respectivamente. Las pruebas sugieren que logadeslobtenidos sobre los
topicos de dificultad baja y media son peores en el caso d@rrdetblisqueda @GIR.
Los obtenidos en el intervalo superior de dificultad se neaeth mas o menos en la
misma linea que para el conjunto de tépicasiPy aqui también penalizado por el uso
dePJREL Al igual que para aquel conjunto de tépicos, el enfoque eptual no supera a

sus competidores.
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7.3 | Sistemas derI con ordenacion usando valoracion tipo maquina

Como ya se ha dicho, el punto de partida de esta técnica daamide [101] es la
medidaPm, lo que implica que es necesario un cierto numero de juicBeetbvancia
para iniciar el proceso. Teniendo en cuenta que previanhenteemos introducido como
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1.7. Resultados experimentales

estrategias de enjuiciamiento, experimentamos en esétaiMo CONJREL'S COMO con
PJRELS.

7.3.1 | Calculando laPm a partir de JREL'S

Como ya se habia hecho para la clasificacion basagiReis, en este punto podemos
diferenciar dos series de tests, uno por cada conjunto deotdponstruido a partir de
JREL'S: CTHJY CTMJ.

Usando una coleccién de conjuntos de tépicos basada en lamalcion tipo humano

En este punto, vamos a probar una ordenacion usando unaciélotipo maquina
sobre la coleccién de tépicos tipo humanooHJ. Los resultados para la medidase
muestran en la Fig. 1.59, dando nuevamente una ventaja at debusqueda conceptual
sobre el resto, en especial en el caso de los topicos con nyenw@yor poder de
discriminacion. De hecho, aungue los peores resultado®derRGe refieren a los tdpicos
de dificultad media, aun en este caso su rendimiento mejarasttado por cualquiera de
los demés sistemas que, en general, muestran un mejor damganto justamente sobre
ese conjunto de topicos.

Usando una coleccion de conjuntos de topicos basada en lamalcion tipo maquina

Probamos ahora una ordenacion basada en la valoracion tyopiina sobre la
coleccion de tépicos tipo maquicamJ. Los resultados para la medidase muestran en
la Fig. 1.60. Los resultados corroboran el comportamierggipmente observado sobre
la coleccion de tOpiCOSTHJ.
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7.3.2 | Calculando laPm a partir de PIRELS

Siguiendo el mismo protocolo descrito parePla calculada a partir deRELS, aqui
consideramos dos series de pruebas, uno por cada conjutdipicles construido a partir
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Capitulo 1. Resumen

dePJRELS: CTHPJY CTMPJ

Usando una coleccién de conjuntos de tépicos basada en lamalcion tipo humano

Probamos ahora una ordenacion basada en la valoracion &gaima usando una
coleccion de conjuntos de topicos basada en la valoragid@nhiimano ¢THPJ). Los
resultados para la medida se muestran en la Fig. 1.61. Desde un punto de vista
cualitativo, el rendimiento observable en relacion @aR es analogo al previamente
descrito en el caso en el gael se calculaba a partir dREL'S.

Usando una coleccion de conjuntos de topicos basada en laa@acion tipo maquina

El turno corresponde ahora a la ordenaciéon basada en laagdlortipo maquina
usando una coleccién de conjuntos de tépicos también basadd mismo tipo de
valoracién tipo maquinadrmMp)). Los resultados para la medida se muestran en
la Fig. 1.62. Aunque el mejor funcionamiento continla cspomdiendo a GGIR,
contrariamente a las anteriores graficas para el caso de déa este caso los peores
resultados para el modelo conceptual se obtienen en elrdonjie topicos de mayor
dificultad.
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7.4| Sistemas deri con ordenacion usando la media de contadores de referencia
ponderados

La ultima propuesta de ordenacion que consideramos fueitdepor Wu et al.
en [164] y se basa en el concepto de la media de contadore$edenca ponderados.
Como ya hemos introducido, se pueden considerar aqui cuaglalasMCRP,, MCRP,,
MCRP,, Y MCRP,,.

Dado que en este caso, la estrategia de ordenacion no estémelda con ninguna
estrategia de enjuiciamiento en particular, vamos a cermida gama completa de
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1.7. Resultados experimentales

conjuntos de topicos previamente introducidos con el fingdgarar un procedimiento

completo de pruebacTHJ, CTMJ, CTHPJY CTMPJ Esto nos va a permitir considerar
tanto la valoracion de tipo humano como la de tipo maquina peleccionar los topicos,

ademas de las técnicas basadasrsL's y en PJRELS con el fin de reducir el tamafio

de esos conjuntos. De esta manera, pretendemos no favareggguna estrategia que

pudiera ser usada para afinar algunos de los sistenrisqiee se estan comparando, un
aspecto importante a tener en cuenta cuando se consider@odaae ordenacion, cuyo

punto de partida es el recuento de referencias cruzadasetrmonjunto de documentos

devueltos por los motores de blusqueda.

7.4.1 | Usando la reduccion de tépicos basados &REL'S

Experimentaremos primero con conjuntos de tépicos obbsradgartir de técnicas de
reduccion de topicos basadosi®ELS, que incluyen tanto a las colecciones de conjuntos
de topicos de tipo humano como maquina.

Usando una coleccién de conjuntos de tépicos basada en lamalcion tipo humano

En esta ocasion, los resultados se muestran para las rméi@RP,, MCRP,,
MCRP,, Y MCRP, sobre el conjunto de tépicosTHJ en las Figs. 1.63, 1.64, 1.65
y 1.66, respectivamente. En estos casos, el enfoque coatgmparentemente muestra
el peor comportamiento posible, especialmente cuandatede topicos de dificultad
alta, si bien los resultados son un poco mejores para lasdaexCRP, Y MCRP,,.
Contrariamente a lo que uno pudiera pensar, tal compontdnés no solo congruente
con las anteriores medidas sino perfectamente previsible.

En efecto, al aplicar técnicas relativistas, el sistemaRrdeobjeto de test no
podria en ningun caso mejorar las prestaciones del confimtios que le sirven de
referencia comparativa. Es més, este tipo de metodologiedepllevar a situaciones
estrepitosamente erroneas cuando el conjunto de esomassteferentes muestra un
rendimiento comun pobre sobre un conjunto de topicos, magmue el sistema testeado
ofrece una buena precisién. Es justamente el comportamnigret podemos observar en
este caso sobre el conjunto de tépicos de mayor dificultaslhgmos visto favorecia al
acercamiento conceptual en todas las métricas anteriages yhora, por el contrario,
pareceria mostrar un peor comportamiento.

Usando una coleccion de conjuntos de topicos basada en lamalcion tipo maquina

Los resultados se muestran ahora para las medidag,, MCRP,, MCRP,, Y MCRP,,
sobre el conjunto de topicastmy, en las Figs. 1.67, 1.68, 1.69 y 1.70 respectivamente.
Podemos hacer extensivos exactamente los mismos conosrpaeviamente realizados
con las pruebas sobre el conjunto de topicasi), corroborando el razonamiento
realizado mas alla el tipo de valoracion aplicado en la sglade topicos.
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7.4.2 | Usando la reduccion de tépicos basados erIRELS

Los experimentos estan relacionados ahora con los cosjdettopicos obtenidos a
partir dePJRELS basados en métodos de reduccién, incluyendo colecciesnjuntos
de topicos tanto de tipo humano como maquina.

Usando una coleccién de conjuntos de tépicos basada en lamacion tipo humano

Como para el caso anterior de logELS, los resultados se muestran para las
medidasMCRP,, MCRP,, MCRP,, Y MCRP,, sobre el conjunto de tépicasTHPJ en las
Figs.1.71,1.72,1.73y 1.74 respectivamente. Los resadtatbstrados en las graficas son
cualitativamente equivalentes a los previamente comestaara la reduccion de topicos
basados enrRELS, aunque existe una diferencia sustancial. Esto es, etlmacdnceptual
obtiene los mejores resultados para el conjunto de losdsglificiles, cuando para los
casos anteriores conseguia los peores.
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Usando una coleccion de conjuntos de topicos basada en laa@acion tipo maquina

Los valores se muestran ahora para las medwiz®sP,, MCRP,, MCRP,, Y MCRP,,
sobre el conjunto de tépicassmpPJ en las Figs. 1.75, 1.76, 1.77 y 1.78, respectivamente.
Los resultados experimentales son aqui cuantitativanegpiigalentes a los comentados
anteriormente, aunque sensiblemente diferentes desdento g@e vista cualitativo. En
particular, al contrario de las pruebas anteriores, sewéti los peores resultados para el
enfoque conceptual en el caso de las medida®pP, y MCRP,,, considerando el conjunto
de tépicos de dificultad baja. En relacion con las métmoasP, y MCRP,,, los resultados
son equivalentes a los obtenidos para el caso de la coledei@onjuntos de topicos
basada en la valoracion humana.
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8 | Conclusiones

La conveniencia de la inclusién o no de conocimiento lingibsespecifico en el
disefio de motores de busqueda, es una discusion que seaenosbrigenes del propio
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ambito de lari. Habitualmente tres han sido las razones argumentadasipéea esta
cuestion: la complejidad algoritmica asociada, la escaseeluso carencia de recursos
l6gicos y el aparentemente escaso rendimiento extra a&scia su consideracion.
Asumida la complejidad técnica de este tipo de estratagtasgducimos una metodologia
para la adquisicion automatica de la semantica del textota ga la informacion léxica
y sintactica resumidas en un grafo conceptual que no es kneflego del conjunto de
relaciones de dependencia previamente reconocidas.ddlpermite no solo disponer de
una estructura formal que traslada fielmente el significadorddocumento cualquiera,
sino que también proporciona una base estructural idénee da que sustentar un
algoritmo de correspondencia de patrones aproximado apa&stimar la proximidad
semantica entre dos textos diferentes.

Pretendemos, ademas, arrojar alguna luz practica endeladb que intuitivamente
parece obvio, que una base semantica mejorada en el proeesguperacion deberia
tener su reflejo en el rendimiento observado. Para ello, kahefinido un completo
entorno de evaluacion formal siguiendo lo que, a nuestroaoriento, constituye una
completa muestra de las técnicas actualmente disponilesios ha permitido exprimir
en profundidad las posibilidades de los acercamientofideonceptual, frente a la
vocacion mas genérica de los motores de busqueda clasicos.

Los resultados obtenidos parecen zanjar definitivamenwisieusion por cuanto
muestran un rendimiento que, en el peor de los casos, igudéalas entornos basados
en conjuntos de palabras independientemente de cual sesdade implementacion.
Como unica excepcion observada, sefialar los resultadassdedts basados en el uso
dePJRELS, que favorecen naturalmente a las arquitecturas assscatbs sistemas de
que han sido utilizados como referencia para la genera@dalés estructuras.

Ademas, se observa sistematicamente un salto cualitatiporiante cuando se trata
de resolver consultas catalogadas como de dificultad ateceEn su respuesta y que
nosotros asociamos con toépicos con mayor poder de dis@ondim entre los sistemas
comparados.

77



Capitulo 1. Resumen

Intuitivamente este resultado coincide con lo esperahlesip que la informacion
semantica se revela determinante cuanto mas complejo egndicado del texto a
analizar, tanto en lo que se refiere a la coleccion documargaplorar como a la del
topico. Por el contrario, cuando la simplicidad de la irdgacion o del propio contenido
de los textos estudiados permite prescindir de relacicgreamsticas complejas, todos los
sistemas objeto de estudio presentan un rendimiento egbipandependientemente del
tipo de arquitectura de indexacion considerada.
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Abstract

We introduce a frame for information retrieval combiningural language processing
and knowledge domain. We cover the entire process of cggatianaging and querying
a document database from a standpoint that automaticédigriates linguistic knowledge
into a formal model of semantic representation that can beaged directly by the
system. This makes it possible to construct algorithmsghmaplify maintenance tasks,
offer non-specialist users greater flexibility of accedsnieate subjective components
that lead to behaviors that are hard to predict, and allow®mmplementation of effective
mechanisms for monitoring system performance.

The linguistic knowledge acquisition process starts frodependency parse based
on a mildly context-sensitive grammatical formalism. Wer#tby combine computational
efficiency, expressive power and an outstanding treatnferdredeterminism in dynamic
programming. Formal semantic interpretation is based ennition of a conceptual
graph, used both to represent the document collection anduhries used to search it.
Within the context of Harris’s hypothesis [65], such regmstions are generated from
the linguistic information contained in the texts themsslvand are the starting point for
their indexation.

Graph operations are used for computing and ranking answersapproximate
pattern-matching mechanism based on the projection anérgemation of graphs
makes it possible to take into account the intrinsic vagserend incompleteness of
information retrieval, locating the problem in a decidaloéenework, in accordance with
van Rijsbergen’s logical uncertainty principl€urthermore, the visual aspect of graphs
enables the construction of friendly graphical user iategs, reconciling accuracy and
intuition in data management.

Compared to previous applications of conceptual graph rtheo developing
information retrieval systems, our proposal resolves theraatic generation of semantic
representations from text, thereby avoiding the tediosis ¢d manual indexing. Also, to
the best of our knowledge, it is the first time that a formalitgsframe has been defined
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in this domain.

1 | Introduction

Globalized access has justified the popularizationindbrmation retrieval (R)
systemsconverting their development into a major challenge ferdtientific community.
Such tools are based on the ability to discern, with respexstanding query, between the
contents of a document database that are relevant and Haasee not. More specifically,
therelevanceof a document is determined by a match between the repréisentd its
content and that corresponding to the content of the quer)esway these contents are
represented is crucial. In this regard, a robust scalahfedwork is required to represent
the information extracted from documents, enabling itsi@iization and query, which
leads us directly to the concept of ontology in the knowledggineering anartificial
intelligencesense [35], i.e., to that of a framework for the domain knolgk of an
intelligent system.

The majority of existingr systems use theector space mod¢Vsm) [129], focusing
primarily on word co-occurrence, or what is typically rets to asbag-of-words
(BoW) [64]. This implies that documents and queries are repiteseas word lists that
do not express anything about context information, oft@orgng the sequential aspect of
word occurrences in textsalthough the meaning of natural languages strongly depend
on them.

Historically, BowW-based retrieval has been intended as a means of storiagnaae
than a means of describing them together with their relahgs. It emphasizes the
guestions of how data may be stored or accessed, but lagedyas what a collection
of documents means to people [137], which implies that ingrrsemantic information
can be lost, overlooking the meanings and ideas their asithvant to convey. As a
consequence, although these techniques have proved rabdstfficient for a large
variety of texts, in difficult retrieval tasks it is commordgsumed that one needs access
to a wealth of background knowledge in order to imprgvecision and recallIn fact,
the growing amount of textual data available electronyjchHis increased this need for
high performance retrieval, which serves as motivatiorotik Ifor strategies that search
for and/or filter information based on some higher level alenstanding that can only be
achieved through text processing in which semantics aentadkto account. As a starting
point, sentences, and not simply®/, seem to be the natural way to enhance retrieval
performance over the common document models [42].

The hypothesis is that with an adequate representation @frdents, incorporating
limited semantic knowledge, it is possible to improve the@fveness of amrR system.
This first requires an in-depth text analysis, thus placheggdroblem squarely within the

leven the most basic structures, such as the order of the terims document or the frontiers between
sentences or paragraphs, are ignored.
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framework ofnatural language processin@LP), albeit with two specific characteristics.
The first of these concerns the amount of text thatrasystem has to deal with. It is
so huge and heterogeneous that it becomes impracticahy ¢fivecurrent state of the
art, to exhaustively carry out such analysis. The seconchchexistic, however, serves to
moderate the requirements derived from the first, in thatailded and accurate semantic
analysis is not required far tasks [75], thereby differentiating them from otherp
related ones such as machine translation, query answarilegtcsummarizing [146]. In
this context, we consider a two-step strategy to deal with dealysis at the sentence
level. The first step refers to the acquisition of lexical Wtexge, a task for which
we take our inspiration from th@lexina architecture [120], a frame whose kernel is
a finite-state-based lexer that integratepre-processoff122] providing tokenization,
spelling correction and name-entity recognition, takisgpeimary resource a large-scale
lexicon [121]. The output, including all possible interfaions for each lexical form
in adirected acyclic graphis ready to be processed in a parsing phase that constitutes
the second step. Here, we have chosenildly context-sensitive formalisfh53] which
provides enough power to allow for the analysis of natunagjleages without sacrificing
computational efficacy.

Nevertheless, in order to obtain the maximum benefit fron aealysis in dealing
with IR tasks, we also need to dispose of a formal notation that sawvean intermediary
between the human and the computer. Hem)ceptual graphgccs) [137] have the
necessary potential to describe the meaning of the datacicgdo the user’s view, whilst
at the same time enabling us to associate them with proceduaé can access the data
according to the machine view. We can therefore avoid pebaleng to learn strange
conventions in order to access the data and to interpret fomh and partial results,
an advantage that®VN-based retrieval lacks. On the other hand, conceptualasiityi
seems to be able to estimate themantic granularityof a document [168], referred
to as the level of detail carried by an information item [5dpening the doors to the
treatment of searching tasks involving vague queries nmtete document databases and
domain-specificr. All the above justifies our choice of this kind of structusesgmantic
representation formalism.

Formally, we derivecGs according to a dependency model. The document collection
is first analyzed by the parse in order to generat@rinary graph of syntactic
dependencieshat we later translate intgovernor/governed ongeselating the head
of a syntagm with its modifiers. From here, and with the additof a set of initial
values provided by the programmer for the semantic claggpey), the consideration
of linguistic tags and syntactic patterns allows us to appinoand accurately extend
both initial sets of dependencies and classes. Careful emmgrhtation in dynamic
programming makes it possible to postpone the treatmenmbiguities, whether of a
lexical or syntactic nature, to a subsequent semantic tlefirstage, in which an iterative
knowledge acquisition protocol serves to filter out irr@letvinterpretations in order to
obtain the finalcc. To the best of our knowledge, such an automatic generation o
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semantic representations from texts has never been rddwfere and it allows us now
to achieve a simple formulation of the retrieval task. Whes tiser asks a question in
natural language, the system translates it intocaand then searches in the document
database focGs that are relevant to the query. Once such graphs have beed, fove
can use them to access the information and compute the aiswer

A ranking functiod then comes into operation to classify the documents reedver
according to their relevance with respect to the query. Tatig to avoid the user wasting
time sifting through hit lists of search results full of ilegant documents, especially when
we know that information seekers rarely review beyond tis¢ hiage of the result set [61],
which constitutes one of the main causes of dissatisfagtitnir systems [47], and can
even detract from the real capacity of the search engine T@0$olve this problem, we
have found our inspiration in previous works, charactaga ranking function as a partial
order relation on the set of transformations applied to theryto satisfy its containment
in the document database [56]. The idea consists of asggiiiferent weights to these
transformations according to their structural nature,chtallows us to focus on search
criteria that are free from personal preference, rulingsaytervised and learning-based
approaches due to their high cost in human terms.

However, a primary concern in the field is evaluation. In this sense, we define a

formal testing frame that includes the consideration ofedént ranking techniques for
IR systems of both types with and without usirgdevance judgment®ften stored in a
file calledquery relevancéQREL), and the selection of a topic set representative of the
information needs. More in detail, for the ranking task otarteng point is the classic
TREC® protocol based oQREL [156], on which we also consider a simple variation using
pseudo@REL (PQREL), as proposed by Soborddt al.[135]. As a further alternative, also
incorporatingQREL and/orPQREL, but considering a different ranking criterion, we adopt
a technique inspired in the notion system authoritgescribed by Mizzaret al.[101].
In dealing with ranking techniques without consideripgeL, we chose to evaluate our
proposal using a method introduced by ¥tal.[164], one of the most popular of its kind
and based on the idea of estimating the effectiveness ofrahseagine by comparing its
results with those provided by a setiafsystems that act as a reference.

In dealing with the choice of topic set, we combine a seriepralvious works
organized around two complementary questions. The firstaglto individual topic
selection for an individualr system and applies the concept aferage precision
(AP) [11]. The next concerns the topic set selection for an ildial system [62]. From
these techniques, and in the absence of any specific andigefgolution in the state-of-
the-art, we propose a method to reasonably provide topgesettion for a set of systems,
inspired in both human assessment and the notidop€ hubnesgproposed by Mizzaro
et al.[101].

2also called retrieval function by Fuhr and Buckley [53].
3from Text REtrieval Conferencan annual benchmarking exerciselan
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The remainder of the paper is organized as follows. Sectgines an overview of the
state-of-the-art in conceptue, focusing on indexing and evaluation tasks. In Section 3,
we introduce the runningorpusthat will serve as a guideline for the discussion. Section 4
is a reminder of the basic theory ofss and their applications t&. A detailed description
of our proposal for knowledge acquisition constitutes ®ach. Section 6 introduces our
formal testing frame, focusing on topic selection and thikirag of IR systems without
QREL. An exhaustive series of experimental tests are then disdus Section 7, while
Section 8 closes the paper with the conclusions of the study.

2 | The State-of-the-Art

The incorporation ofNLP techniques forrR has always fascinated researchers, with a
double intention, namely the integration of text interptein techniques to identify index
terms, and the characterization of their internal structirthis regard, the state-of-the-art
places us within a generic working framework that is ref@mein different ways. Thus,
some authors talk dfnguistically-motivated indexin¢85, 104], whilst others consider
the termsemantic indexingp be more appropriate [84, 133]. Other works even resort to
the expressionsitelligent retrieval[38, 57, 134, 146] to emphasize the interaction of the
human mind and artificial intelligence with networks andchsalogy.

2.1| Semantic indexing

Often, indexing structures are single words, but they cao laé multi-word units. So,
linguistic analysis may be applied at sub-word level, forrpimlogical decomposition
and stemming [59, 71, 81], but also at word level since canfiadf content words via
lemmatization or by means of morphological families fadddke syntactic information
into account. Nevertheless, indexes of this kind are abie#&bwith a number of complex
linguistic phenomena such as clitic pronouns, contrastiatioms, and proper name
recognition [2].

However, our main interest focuses on the use of meaningfingskernels and
sentences as terms in the automatic categorization of demisma longstanding idea
that should mark an improvement over the use of single woyds,there is little
practical evidence that this is the case. In fact, for a lomgetthe widely held
conviction [134, 75] was that only shallow linguistic teatures can be of interest when
developing applications of this kind [134], although theasitive effect on accuracy is
small at best [85]. Formally, the defining characteristi¢to$ kind of techniques is the
extraction from text of relations of linguistic dependermtween terms, their formal
representation and the subsequent definition of an infeom#cating mechanism based
on the latter.

We can distinguish [85, 171] two levels of complexity whenali®y with
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dependencies in texts. The lowest level is a lexical-oeenbne, linguistically less
sophisticated and represented by a group of techniquesrkasdependency modeling
Usually, these systems take into account dependenciesbeteertain term pairs or
triples [125], often associated to a probabilistic modél, [20, 95, 136] in order to rank
the most plausible relations. In this sense, most techsidoie extracting multi-word
terms rely on statistics [46] or simple pattern-matching, [¥32], instead of considering
the structural relations among the words that form a sesteklore recently, some
authors have proposed usisfallow parsingtechniques to extract these pairs [2] and
triples [85] of words related by some kind of syntactic degearcy. All these works report
an improvement on the unigram independence language fnodearticular when we are
dealing with language that has a rich lexis and morphologywéver, the main problem
lies in the difficulty of integrating term proximity into thiframework. The parameter
space can become very large by direct dependency consiferataking the strategy
sensitive to data sparseness and noise, which may courttegaelatively small benefits
one could obtain and justifies interest in proximity langeiagpdels [171].

The highest level in dealing with dependencies tries tonparate bigger units than
the word, such as the sentence, in text representationcinasway, dependence between
words can be captured indirectly. As in the previous casehnigues for extracting
sentences rely on statistics [34, 54], but also on pattetchireg [116] and deep parsing
techniques [50, 143]. However, although a detailed andratewsemantic analysis is
not required fonr tasks [134], with the explosive growth of information it isdmming
increasingly difficult to retrieve the relevant documengsskatistical means alone [146].
The exceedingly large number of terms that could possibbflogerest in the description
of a document collection lies at the root of the problem, teglavith the well-known
difficulty of dealing with data sparseness in this contertiHis sense, labeled graph-
based text representations seem to be capable to detegianaaplinks between concepts
across documents [73, 97, 133], regardless of the size o€dhmusconsidered. The
approach is not only a promising one, but also has the patéatoutperform the standard
BoW model in response to long queries [94], an idea about wlihieretis an extremely
broad consensus [36], with various strategies having begrfopward. So, although
until recently the most popular of such approaches waséheantic networkf91] one,
probably none has been as extensive and comprehensiveemt tenes as£Gs [137]. In
fact, cGs are an extension of the previous ones by introducing thiemot dependency
between nodes, and enjoy three principal advantages asvalfolescription method.
First, they can support direct mapping onto a relational 8ase as defined by Codd [32].
Second, they can be used as a semantic basis for naturahiadtinally, based on graph
transformations, they can support automatic inferencesmapute relationships that are
not explicitly mentioned [57].

4in practical retrieval environments the assumption is rallynmade that the terms assigned to the
documents of a collection occur independently of each dtt25]. The term independence assumption is
unrealistic in many cases, but its use leads to a simplesvatralgorithm.
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This apparent versatility of the graph-based model may bés@ble to provide a
solution to the search for incompletely represented doatisneven from vague queries.
This phenomenon, which has long justified interest in andutbe of strategies based
on probabilistic logic, is now growing exponentially as auk of the impossibility of
integrating the total amount of information available iagcalirR tasks. It is a question
of formalizing the implementation efan Rijsbergen’s logical uncertainty princigl&s1],
according to which relevance is a matter of degree and thigatgumoblem inir is how
to model and measure it. As a consequence, to assume thavaktan be performed
by exact matching or through classical logic is to miss th@fdé7], a mismatch which
has provided fertile ground for the widespread feeling that enhancement of using
sentences as indexes appears to lack coherise

In this context, some authors take a middle ground by ingastig techniques that
make use of limited semantic knowledge that can be easipebed from the text in
the form of acG representation [138]. This makes it possible to expressningan
a form that is logically precise, humanly readable, and aataponally tractable. With
their direct mapping to languages serve as an intermediate language for translating
computer-oriented formalisms to and from natural langaadgend with their graphic
representation, they serve as a readable but formal deagrs@ecification language.
This justifies the fact that the notion of conceptual quegydiates from the early days of
IR research [139], as well as the research effort expended@mtgears to finding a way
to replace classic probabilistic notions with formal graggnsformations [57], or simply
to complement them [134, 146].

2.2 | Ranking strategy

Traditionally, document relevance has been estimatedyusivariety of similarity-
based ranking functions that, in practice, are simple egfas to tune the weights
associated to indexing terms by a search engine in ordertimiap its performance
More recently other models exploiting the close correlatietween popularity and
relevance have gained notoriety, mainly when dealing wWrtlsystems managing large
amounts of both data and user accesses, as is typically #ee afalnternet-related
search engines [82, 109]. However, although the algoritiews nowadays become quite
sophisticated in the evaluation of document popularitypecgic effort is required to
avoid certain problems inherent to this technique. We cae hefer to the treatment
of newly incorporated contents with few accesses [9, 1842345, 86, 105], the fact
that the most popular documents tend to become even mordgpdfu27, 28, 58] or
the elimination of possible manipulation of the rankingsotigh artificially inflated link
popularity [4, 6, 22, 76, 96, 108, 144].

Sin some cases, an improvement in effectiveness is achielitel iw others, marginal or negative results
are obtained.
Sthus, some authors refer indifferently to term weightingtgtgy or ranking function [47].
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In spite of the above, neither similarity-based nor poptyldrased ranking models
alone seem to be effective enough to support general or ev@id-specifiar [168],
which justifies the consideration of hybrid proposals tleatehbeen so widely applied [43,
67, 109], even when a good similarity-based ranking kereehss to be the determining
starting point for obtaining retrieval efficiency. With @ag to this, an alternative for
improving performance consists in directly measuring emtgal similarity, which can
be estimated in different ways. Thus, some works deriveinfthe information content
of theirleast common subsumgrcs), which seems to be closer to the implicit ranking
functions exercised by humans [115]. The original idea is tim Cohenet al. [33],
who describe a method to compute thes for a pair of concepts, thus enabling us to
relate them through the most specific description subsunmiegespective structures.
In this way, we can inference sub-concept/super-concégtionships (resp. whether a
given individual belongs to a certain concept), providirsgwith a tool to make explicit
commonalities and to derive implicit knowledge using subption (resp. instance)
oriented techniques [88]. The state-of-the-art adoptsantinues this study with the aim
of using information content to evaluate semantic sintyan taxonomies [115], which
has subsequently served as inspiration for different wdydealing with computation
tasks in the context ofR technology. This is the case of some authors [102] who
take direct advantage of this technique to extend classasuares for text comparison
such as the Dice coefficient [40]. Techniques other thas-based proposals have
been considered, including alternative extensions to tloe easure [103], as well
as generalization relationships associated to a specifiwleglge domain [119]. In any
case, such proposals first need to dispose of a knowledgeHoasological structure to
represent those concepts as wellcaspusbased statistical technology to generate and
manage them, thus placing us once more within the contexdrafeptualr [139].

From an operational point of view, whatever the criterionrelevance considered
may be, a ranking function can be classified according tcetlsmmplementary views
related to its generation phase: its adaptability to theeodnits supervised nature and its
consideration as a learning-based model [92]. With regauttie first of these, mosk
systems use a fixed strategy to support the ranking taskidlega of the heterogeneity
of users, queries and collections [47] defining thvearking contextThis is commonly
known as a consensus search, in which the computed relef@nitye entire population
is presumed appropriate for individuals and, thereforeryody gets the same results.
Although we could interpret this uniformity as an advantégeause it allows for the
comparison of search results among different users, isis talie to say that the idea of
suiting the features of the retrieval process to our ownguegices is always appealing.
We would then be talking aboyttersonalized searcfiL10], an approach that does not
seem to work consistently well across different contex®6[1173].

On the other hand, tradition& is mostly based on unsupervised ranking facilities,
often based on the degree of matching between query and @mtuirhis is the case of
the Boolean [150], vector space [126], probabilistic [1Bfd language modeling-based
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methods [111]. Theoretically simple and intuitive, theyriwceasonably well and do not
require labeled data, an advantage that does not excludeotsebility of associating
a number of tuning parameters by using some kind of trainedhriique, which is
not uncommon. However, as ranking models become more smaitexl, parameter
tuning becomes an increasingly challenging issue [167] enpractice, these empirical
approaches only have a few parameters to tune [7].

In contrast to unsupervised approaches, supervised of@s legher accuracy and
better adaptability at the price of requiring greater huratiart, which for a long time
limited the practical interest of this kind of strategieowéver, the current availability
of sets of relevance assessments collected by groups oftexpeotators provides a
means of incorporating machine learning techniques irgodsign of ranking models.
The idea consists of using these labeled resources asngdacilities for estimating
the semantic proximity between queries and documents [ttB8ligh the minimization
of aloss functionloosely related to some particular performance measure, often the
mean average precisiofMAP) or the normalized discounted cumulative ggmDCG),
although there are also some proposals that can optimizesacty measure used in
IR [166]. In this regard, a variety of learning strategies h&es=n proposed, such
as neural networks [14, 17], support vector machines [16,688 74, 152, 169],
boosting [52, 93, 166] or genetic programming [37, 39, 48]l practice, although
these methods seem to work better than the unsupervisémadiones [92, 167], some
major differences can be observed, depending on the typestarices used in learning.
More in detail, three different instantiation models hawef addressed: pointwise,
pairwise, and listwise.

In the pointwise approach [93, 107] each query-documentipahe training data
associates a score independently of the other ones, whiphesnthat no relative
preferences between two documents retrieved for the sameey care considered.
Consequently, this method has shown poor performancesftianing the learning-to-
rank problem into a regression or classification one of alsidgcument [87]. Pairwise-
based proposals [14, 16, 52, 69, 74, 87, 149, 168, 170] sedm tbhe most popular
of the learning-to-rank kind. In this method, document pagtrieved for a given query
in which the most relevant of the two has been determinedtitotesthe instances of
the training data set. So, the goal of the learning proce$s minimize the average
number of inversions in ranking in order to obtain a binargssifier which can tell
which document is better in a given pair. This implies thateg a query, we must
induce a total ordering for a set of documents retrieved fpamtial orderings between
pairs of them, which severely limits the practical posgies of this approach [10].
Finally, the listwise model [10, 15, 17, 89, 112, 165, 16&]Jlitas become increasingly
popular in recent years. It considers the entire set of decsretrieved for a query as
instances in the training phase. This should make it passthbvercome the problems
previously mentioned in relation to the pointwise and p&eaechniques, and, in fact,
practical results suggest its superiority over the laHerever, the definition of a listwise
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loss function can become a complex task because mostaluation measures are not
continuous magnitudes with respect to the ranking modefameters.

Ultimately, there is a wide spectrum of basic ranking tegbes currently available.
Each has its own set of advantages that we should try to rédeotihcough hybrid
proposals, and drawbacks that we would want to avoid or at feenimize. In this respect,
probably the optimum factor combination depends on theraaitithe particular search
task we want to deal with; in our case, a domain-specific ohes places us directly
in the context of some recent works [168] that claim benefi#isved from the use of
concept-based similarity search, eventually incorpogadi dimension of popularity when
the working environment can guarantee a sufficient numbacoésses.

2.3 | Retrieval evaluation

In this sense, therREL-based techniques popularized by ttreC events [156, 157]
have been considered as a standardrirevaluation. These workshops address this
problem by pooling the top 100 documents retrieved by eacticfating system, after
which an evaluator determines the relevance of each doduméme pool. Inspired by
Cranfield’s methodolog§B81, 30], it comparesR systems over a set of topics, a set of
documents for each topic, and a set@®EL for each document. Baptized aepth
pooling, for over twenty years this large-scale experimentatios len the reference
in the field, but the increasing size, complexity and hetenegty of document collections
and query sets has itself made this exercise infeasible.

A number of alternative approaches have been proposed fomatgg the
performance ofiR systems with limited recourse tQREL, in order to reduce the
human effort associated with this task. These methods tgperathe basis of selecting
the best set of documents to evaluate and considering yuaktasures when few
judgments are available. In this category, the first attemmre the well-known pooling
techniques [140], which focus on those texts least likelyp¢onon-relevant. However,
recent work suggests that the growth in the sizeasporais outpacing even the ability of
pooling to find and judge sufficient documents [13], sincéigiver documents available
the variance of the estimates of evaluation measures witligheer. In this sense, some
authors [21] try to reduce judging effort whilst maintaigia large number of topics,
although they recognize that failure analysis then becam@e difficult and is in need
of further exploration.

A second alternative reduces the human assessment lodesidwio the generation of
QREL by introducing the notion of pseudpREL, which are generated either by randomly
selecting mapping of documents to topics [135], or by skingnihe highest-ranked
documents returned for an array of topic representatiofis [4

For their part, Mizzarcet al. [101] propose a method of analyzing data gathered
from QREL-based or similarr evaluation resources, suchm3REL By introducing two
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normalized versions foxp that the authors use to construct a weighted bipartite gpéph
search engines and topics, they find that authority measystsms performance and that
hubness reveals topic ease.

Finally, some proposals [164] disregard tlgREL concept, using document
overlapping instead. Succinctly, this technique involveterpreting the relationship
among the documents retrieved by a pooliRfsystems, where the overlap structure
appears to have a strong impact on the results. Thus, itda afgued [142] that methods
of this kind can produce poor results for the best performsggtems when they are
ranked together with the poorly performing ones, and theyrsto perform worse than
the previous groups of techniques.

Another point to consider when defining a formal testing fedior IR systems is the
choice of an adequate set of topics, i.e., determining thteeare best at predicting true
effectiveness. Little research has been devoted to thiscasand the practical results
are essentially limited to a series of insights relating twking hypotheses and to the
proposal of selection strategies which still require sesiexperimentation in order to
validate them. In the sphere of confirmed hypotheses, MiZ440, 101] proves formally
that some topics are easier than others and that there &eeedifes between systems
when it comes to distinguishing between easy and difficudtsoiiowever, although we
can say that not all topics are equally informative abeusystems, no evidence has
emerged as to which criterion might be best to qualify thaseshent.

These research works on retrieval evaluation also strosggigest that individual
topics vary greatly in their ability to discriminate betwesystems, which extends our
attention to topic set construction. In this regard, it is merely a question of discerning
when one topic set is more useful for evaluation purposes #rther, but also of
selecting the smallest possible topic set whilst still teimng this quality. This makes
it possible to reduce the workload in a methodology whoseomiague is its expense,
and thus justifies the practical interest of this kind of tefgées. However, although
there has been concern about this question for many years|ewant contributions had
been put forward until recently [62]. Previous works do nvd upon any idea to this
purpose, concentrating exclusively on what the pool depthulsl be and using some
kind of heuristic approach as a methodological basis [10, 130, 160, 162, 172], the
result, unfortunately, being different in each case. Is ti@gard, although the proposal
of Guiveret al.in [62] does not immediately provide a complete solutionh® problem
of identifying suitable topic sets, it formally proves theistence of complementarity
phenomena between individual sets and their impact on atratuquality, disproving the
hypothesis that it is a random effect. The method is basechemotion ofMAP [63]
and, more in detail, it applies an exhaustive search on alptissible subsets of topics
in an interval of cardinality. For each subset, the corragipmy MAP is computed and
the corresponding correlation with thear on all topics is calculated. Authors argue
that the highest (resp. the lowest) correlation valuesespwnd to the best (resp. the
worst) subsets. However, a major drawback for the direcliegton of this method is

89



Capitulo 2. Abstract

the complex combinatorial analysis required, involvingi@eé set of evaluated topics and
associated system runs. In such a way, the gain from suclensation may be relatively
small for a significant effort and some kind of heuristic &gy needs to be envisaged in
order to avoid complete searches in this space.

3 | The running corpus

In order to favor understanding, we introduce our proposahfa botaniccorpus
describing West African flora. We concentrate on the wefore du Camerouny
published between 1963 and 2001, which consists of abaytf¥olumes in French, each
volume running to about three hundred pages, and organgzeadsaquence of sections,
each one dedicated to a single species and following a sgfitestructural schema.
So, sections include a descriptive part enumerating mdogheal aspects such as color,
texture, size or form. This implies the presence of nomieatences, adjectives and also
adverbs to express frequency and intensity, and namedksrtotdenote dimensions.

The text is organized taxonomically, introducing speciesi. genera) in separate
chapters (resp. sections), this being equivalent to hypeynor «is_a» relations.
However, the descriptions include concepts that are blats-taxonomically. We can
here distinguish between labeled relatignshich can be retrieved through nominal
sentences expressing the former in an assertivé wayg can be propagated by more
complex structures requiring the consideration of sopagtdNLP techniques in order
to recognize them, as is the case of enumerations and ihtifiaitions. The collection
also possesses a vocabulary that is shared by most text$ tiagkis matter, and is of
sufficient size for our purposes. This will allow us to assassproposal on a variety of
verbal and nominal forms for which the correct semanticoidmvial. In particular, due
to the diversity of the linguistic constructions presenthacorpusand the different ways
in which they are expressed, it seems a suitable testinfpptato deal with ambiguity
phenomena and grammatical completeness.

The corpus?® was previously transferred from textual to electronic fatifi23] and
the logical structure of the text captured in order to browseithin BioTIM [118], a
research initiative on the integral management of botamétichents including conceptual
acquisition and text mining tasks. Henceforth, we shallbdethis runningorpusby 4.

"typically related to properties such eslor , form , size , texture  or position ; or to entities
such aorgan or fruit

8e.g., the case of relations of the tygi@ form of»  or «of color»

%.e., the case of constructions of the tyffeom X to Y» or«X and Y».

Osupplied by théFrench Institute of Research for Cooperative Development
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4 | Conceptual graphs and searchable bases

Following [25], the kernel of our approach ir is the notion ofbasic conceptual
graph (BG), which is in fact acG without negation that describes entities and the
relationships between them, and also introduces reasaminthe basis of a graph
morphism callegbrojection In fact, it can be shown that projection checking is esaéinti
the same problem as those of constraint satisfaction ounotiye query containment in
databases [83] and, in particular, projection proves todih bound and complete with
regard to deduction ifirst-order-logic (FoL). All in all, this highlights a fundamental
guestion inir, namely query answering, which asks for all answers to ayguost
of the contents in the remainder of this section are takeroamaspired from Cheiret
al. [25] and Genestt al.[57].

4.1| Basic conceptual graphs

The first step for the implementation of the query strategioislefine a working
framework that will make it possible to create a cognitivepnod the basic ontological
knowledge we are working with. We call this structwgoportand it compiles the main
concepts, relations and vocabulary that exist in the woddave trying to describe.

Definition 1 A supportis a triple S = (7¢, Tr,Z) of finite sets pairwise disjoint, such
that:

= 7o (resp.7r) is a partially ordered set otoncept(resp.relation) types These
orders are interpreted as specialization relations. $o< r is read asr is a
generalization of or, also, ast is subsumed by.

= Types inj. posses a greater elemerit, calleduniversal typeTypes infz may be
of any arity greater or equal to 1, and only those with saméyaare comparable.

» The countable sef is a collection ofindividual markeraith a generic marker
x ¢ I. The setZ U {x} is partially ordered and its elements pairwise non-
comparable, being the greatest one.

In essence, a support consists of a concept type hierarai@jatson type hierarchy
and a set of markers that we can identify with a dictionary sehelements will be later
associated to concept types. In practice, this dictiongpyasents the lexical forms in the
corpuswe are working in, while concepts refer to their semantiegaties and relations
the relationships between them.
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The concepts and relations compiled in this frame can nouwnked together in order
to describe the facts we are interested in. In this sense,r@presents the stencil which
is going to be filled in with the concept/relations taken friima support.

Definition 2 A basic conceptual grapB¢) defined over a suppo8§ = (7¢, Tr,Z) is a
4-tupleG = (C, R, €&, L), where:

» (CUR,E) is a bipartite multigraph! with C and R disjoint sets oftonceptand
relation nodesrespectively.

= £ is the multiset oédges
= L is alabeling function for nodes and edges:

e A nodec € C is labeled by a paiftype(c) marker(c) € 7c x (ZU {x}). A node
r € R is labeled bytype(r) € Tz and the degre®® of r must be equal to the
arity of type(r).

e An edge in&, labeled byi € N, connecting nodes € R andc € C, is
denoted by(r, i, c). The edgesr, 1,¢1), ..., (r, k,c;) incident®tor € R are
totally ordered and labeled frorhto the degredk of r. We then shortly denote
r = type(r)cy, ..., ck)-

Intuitively, a BG can be viewed as a bipartite graph that provides an ontolégy o
the application domain. The concepts refer to the markethansupport, to which we
have now associated a conceptual type. Briefly, we have amaguthat reflects the
organization of this domain as a declarative memory systenfacilitates both sense-
making and meaningful learning. At this point, having fofixed the structure we are
going to use to represent knowledge, we can now introguogction as the basic
mechanism that will make it possible to capture the notiogusry answering.

Definition 3 LetG, = (C1, R4, &1, L1) and Gy = (Co, Ro, £, Lo) be twoBGs defined on
a supportS = (7¢, Tr, Z), then aprojectionfrom G, to G, is a mappingr fromC; to Cs,
and fromR; to R, verifying:

(ryiyc) € & = (mw(r),i,m(c)) € & and x € C; URy = La(w(x)) < Lq(x)

where, ifr € C;, < refers to the cartesian product of the order Ghand onZ U {*}*4. If
x € R, then< refers to the order oy .

1.e., there may be several edges between two nodes.

12j e., the number of edges incident to.

Bwherec, ..., ¢, € C are not necessarily disjoints.

14i.e., (type(n(x)), marker(n(z))) < (type(z), marker(z)) iff type(n(z)) < type(x), andmarker(x(z)) < marker(x).
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We callG, the sourceand G, the target and we say thag; subsumegj, or that G, is
more general tha@,, using the notatio/; > G,. The set of projections frol to G, is
denoted byroj(G;, Gs).

Intuitively, a projectionis agraph homomorphista that can specialize the labels of
concept and relation nodes. So, the existence of a profetba aBG Q to another one
D means that the knowledge representedog contained in the knowledge represented
by D.

Theorem 1 LetG; = (C1,R1,&1, L) and Gy = (Co, R, &2, L) be BGS defined on a
supportS, theng; > G, iff 3 7, a projection fromg; to G,.

Proof. Trivial from definition 3.

4.2 | The query answering problem

We are now ready to rewrite the query answering problem,bed takes as input a
knowledge basex@) D composed oBGs representing facts anda c, which represents
aquery in a collectio®, and asks for all answers to= Q in D. So, each projection from
¢ to a fact leads to an answer or, as we shall segdeducible from th&B D. To attain
this goal, we consider a semantic mappinghat assign &oL formula®(G) to eachsG
G [139] defined over a suppo& = (7¢, Tr,Z), where®(G) is a positive, conjunctive
and existentially closed formul&: also assigns a set of formul@s$S) to the suppors,
which corresponds to the interpretation of the partial ordgs of 7z and7;. For all types
t andt’, such that > ¢/, one has the formula:

\V/Cl, . ,Ck, t’(Cl, . ,Ck) — t(Cl, . ,Ck)
wherek = 1 for concept types, ankl is otherwise the arity of the relation. This implies

that queries and databases can be interpreted as loginalligrand the search process
corresponds to logical inference.

Theorem 2 (Soundness and completeness)d.etD andc € Q be twoBGs defined on
a supports, then:

c = nf(d) & ¢(S), (d) = P(c)

15 e., a morphism that preserves edges.
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wherel= denotes deduction iroL; and nf(d) is thenormal formof d, i.e., that obtained
by merging concept nodes having the same individual m#tker

Proof. See [106].
|

It can be proved that the query answering problemsfes is NP-complete[24]. In
this sense, any given solution to the decision problem canepéied in polynomial
time [25, 70], giving computational meaning to our approach

4.2.1| Types of answers

From a practical standpoint we also need to give projectibadlexibility required
to locate answers whose structure does not correspondlyexati the projection of
the corresponding query. In this regard, it will be necessarorganize the search for
sequences dfansformationghat will enable the query or the document base to relax its
structures in order to make such a projection possible.

Definition 4 Letd,d € D andc € Q be threeBGs defined on a suppof, ands a
mapping from the set @iGs defined o onto itself, such that(d) = d'. If = € proj(c, d'),
then(r, <) is aprojection frome to d modulog.

Intuitively, the idea is to supply a set of transformatiomstt make it possible
to determine the relevance of a document to a query, where tisesome kind of
relation between the information contained in the two. Falynwe will consider three
transformation mechanisms that are applicableac a

Definition 5 LetG = (C,R,&, L) be aBG defined on a suppos = (7¢,7z,Z), a
substitution org is a pair (¢,¢') € (C x (Te x (ZU {*}))) U (R x Tr). When we assert
that the concept (resp. relation) tertncan replace the ternt’, we say that(¢,t') are
compatible terms

Definition 6 LetG = (C,R,&, L) be aBG defined on a suppo§ = (7¢, Tz, Z), the
result of thejoin of ¢,¢ € T¢,suchthatl(c) = L£(¢), is theBG obtained fromG by
identification ofc and('.

16 e., aBG is in normal form if each individual marker appears at mosteoim it.
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As a join can substantially change the structure B&athis transformation is usually
considered more distancing than substitutions.

Definition 7 LetG = (C,R, &, L) be aBG defined on a suppo = (7¢,7z,Z), the
result ofadding a node € C U R, such that(n) = v, is the newsG G + N, where\
is the graph reduced ta. If n € R, neighbors must be specified.

Since an addition not only modifies the structure of the aatgG, but also introduces
an element external to the latter, this transformationksriego be more complex than a
join, and thus also has more impact than a substitutionhEurtore, and according to
whether or not it is necessary to combine the transformati®iined, we will consider
four possible kinds of answer to a given query, which we witteduce incrementally
according to in order of complexity of calculation. Thuse tsimplest answers will be
those whose content refers exactly to the query made.

Definition 8 Letd € D andc € Q be twoBGs defined on a suppoft. Thend is anexact
answer ta iff proj(c, d) # 0.

The absence of an exact answer is often predictable, eitheresult of the lack of
specific information in the document database, or of the tddpecificity in the query
itself. In the first case, we talk abodbcument incompleteneasd in the second about
query vaguenes$n order to deal with this situation, we first need to formalhpture the
notion of non-exact answer and place it within the frameweehave already defined
for BGs. In this regard, we adopt the search strategy proposed [B7¢nwhich in turn
takes its inspiration from the implementation of thecond form of van Rijsbergen’s
Uncertainty Principlg151] proposed in [79]:

“Let d € D andc € Q be two propositions, a measure of the uncertainty ef c relative
to a knowledge base is determined by the minimal transfaom&tom d to d’, such that
d — cholds”

where, in our case, the transformations fréno d’ are based on graph operations, which
could also be used to transform a queryhus, we might also wonder why not transform
ctod inorder to obtain thad — ¢ holds. With respect to this, it can be shown tifat> ¢
holds if and only ifd — ¢’ holds, where’ is obtained from: by a dual transformation of

a transformation frond to d’. The advantage commonly put forward [57] for modifying
databaseD instead of queries i@ is that the content of the former can be enriched
through relevance feedback by tiresystem itself. Regardless, this makes it possible to
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establish the formal framework we need to make the querppobprevious introduced
for BGs more flexible. We will begin by describing the simplest case

Definition9 Letd € D andc¢ € Q be twoBGs defined on a suppo. Thend
is an approximate answer to iff there exists a sequence of substitutiensuch that

proj(c, s(d)) # 0.
|

Intuitively, to compute an approximate answer, the stmgctd the initialBG d is only
slightly modified. Given that exact answers are a particcdae of the approximate ones
and that they constitute a rare phenomenon of no practitakist, we will henceforth use
the term approximate answers to refer both categoriest ardapproximate. In order to
further increase the degree of flexibility associated taygjuag, we are obliged to expand
the threshold of admissible structural transformatioasekample by including joins.

Definition 10 Letd € D be aBG defined on a suppo. We say that aequence of
substitutions and joins is acceptaliffes does not contain too many joins relative to the
number of nodes in theG ¢ € Q. The ratio number;) of joins can be chosen by the
user.

Definition 11 Letd € D andc € Q be twoBGs defined on a suppod. We say that/
is aplausible answeto c iff there is an acceptable sequencef substitutions and joins,
such thatproj(c, <(d)) # 0.

To complete the query offer, we finally include node addshéligh this does not
allow us to cover the full range of transformations for grapit does focus on those
queries whose impact is less than the initial intention egped by the user when making
a query.

Definition 12 Letd € D be aBG defined on a suppo&. We say that aequence of
substitutions, joins and node adds is acceptdbleis acceptable for the joins and there
are not too many node adjunctions relative to the number déson theBG ¢ € Q. The
ratio number fi,) of node added can be chosen by the user.

|
Definition 13 LetD and Q be twoBGs defined on a suppofi. We say thaD is apartial

answerto Q iff there is an acceptable sequengcef substitutions, joins and node adds;
such thatproj(Q, (D)) # 0.
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The formal tools we have introduced above defirmsabased working environment
that will enable us, on the one hand, to represent the kng@eledntained in a collection
of documents, and on the other to extract the former usingeeifipstandard model we
have endowed with a certain degree of flexibility.

4.3 | The ranking function

Now we have formalized the query answering problem, we needégrate a ranking
strategy as the final step in the design of our concept-baseatchitecture. To this
end, the use oBGs as indexing terms allows us to naturally place the questiche
domain of subsumption and instance-based functions. At pint, evenLcs-based
proposals have the necessary potential to become a potdmgedacility, although they
suffer from a practical lack of efficiency due to their highhgoutational cost. As an
alternative, Genest [56] extends the range of conceptlatiarships in order to obtain
more flexible and less greedy techniques, looking for a comge between efficiency
and discriminative power. For this reason, the author ditoes ranking functions as
simple partial orders in the set of transformations apptiada query so as to attain a
projection on the document database, or in other words,ttarganswer.

Definition 14 Given a supportS, let Q, D = {d; }.c; be theBGs associated to a query
and a document database, andJJ&§ be the collection of answers obtained through a set
73 of graph transformation sequences applied®to get a projection on somg, i € I.

We then define mnking function associated t@ andD as the ordering naturally induced

in AZ by any partial order or7J.

This approach generalizess-based ones, while allowing us to relax the computing
constraints. In practice, we focus our attention on a paergpartial order introduced by
Genest in [56].

Definition 15 Given a supportS, let @, D = {d,}.c; be theBGs associated to a query
and a document database, and Jég be the collection of answers obtained through a
setTQD of graph transformation sequences applied @nto get a projection on some
d;, 1 € 1. We then define th8enest’s partial order on elementst’ € 7’QD as follows:

v associates approximate ansvaR
P associates a partial answ@R
“ t (resp.t’) associates a partial (resp. plausible) ansr
t, t associate the same type of answ&iD | ¢ |>| t' |
while that

t =¢ t'iff t AND ¢’ associate the same type of answ&iD | ¢ |=| t' |
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Intuitively this implies that any approximate answer is sidered more relevant
than a plausible one, and these are more relevant that atigl @arswer. For answers
of the same type, relevance is inversely proportional to nbenber of individual
transformation¥ applied. From a theoretical point of view this is consisteith the
previous considerations on structural impactms due to substitutions, joins and adds.
In spite of its simplicity, this technique has proved supetd more recent and apparently
more sophisticated ones [119], which justifies its formale® and consideration.

5 | Knowledge acquisition

At this point, the implementation of ar system also requires an effective mechanism
for generating th&Gs we have adopted as our operating structure. For this peinges
will previously have to devise a protocol for the automatitr&ction of the knowledge
contained in the texts, and which will then serve as theigtapoint for the generation
process referred to above. In this regard, our proposakogpiaites a chain of lexical,
syntactic and semantic analysis tools that will lead to tinectl automatic generation of
BGs from the document database, with minimal user intervantiur contribution here
resides in the novelty of the architectures chosen for thiedg syntactic and semantic
analysis modules, and more particularly in the originatitythe design of the semantic
analysis environment architecture under consideration.

5.1| The lexical frame

Although our proposal does not require the use of any spelkical analysis
environment, for our purposes we have chosen a processaig based on thélexina
architecture [120], which is essentially a proposal foritdiglexical treatment and
acquisition. Given that our running example is a Freoafpus we consider as our basic
resource a large-scale morphological and syntactic lexioo this language, known as
LEFFF [121], which includes information originating from a vasieof works. We can
here refer to automatic acquisition thanks to the use ofssital techniques on raw
corpora, the automatic acquisition of specific syntactic inforraator manual correction
and extension guided by automatic techniques.

In order to provide pre-syntactic treatment, we takeIPE [122] as a full-featured
architecture that produces word lattices from raw text, endble to handle various
phenomena that occur with high frequency in real-tfapora This includes several
named-entity families, spelling errors, tokenization gjuhkies while detecting sentence
and word boundaries, and lexical ambiguities between waiftering only by diacritics
or capitalization. The lexer is based on a finite state mdggyothat usessxPIPE to

17j.e., substitutions, joins and node adds.
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preprocess the input, and combines its output with lexicdrmation retrieved from
LEFFF.

Regardless of the lexical frame considered, its output mgkide all possible lexical
categories for a given occurrence of a form and it will be deddor description purposes
as follows, introducing some additional structural detai order to later integrate
semantic data.

Definition 16 Let {s;}1<;<, be the sequence of sentences itogpuss and O, ;, 1 <

J <| s; | be theocurrenceof aform in the i-th sentences;. We denote the association of
the lexical categoryd) and semantic clas$) to this form, in this sentence, l@ﬁ’;’ and
we call itterm

We introduce an anonymous-variable notati@‘i’v.—, in order to designate the set of
terms that can only be differentiated by their semanticglagich we caltoken In this
way, we also denote ly;; the set of tokens referring to the same occurrence of a form,
which we callcluster

We also consider a free-variable notation, using capitttEles, in order to enumerate
a range of values. So, for examp@;{’jx refers the sequence of terms in the token
@Z’j—, whose semantic class is applicable in that context. We can naturally extend this
notation to occurrences of tokens and clusters.

In order to clarify these concepts, Fig. 2.1 illustrategrihia relation to the phrase
from corpus%, «feuilles a nervures denticuléegieaves with veins dentate» ).
Here terms are represented by triangles, tokens by ellgysislusters by rectangles. The
semantic classes associated to terms in this figure are athioge shown in Table 3.

denticulées

adj,org
e 1044

adj,for
1044

Feuilles nervures
nc,org

0 104,3

9 nc,org
104,1 nc,org

S 104,4

nc-,for
1044

nc, for nc,for

104,1 104,3

v,org
e 104,4

v,for
) 104,4

Figure 2.1: Lexical notation
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5.2| The parsing frame

From a descriptive standpoint, our choice feltrge adjoining grammarérAcs) [77],
a mildly context-sensitive formalism that has acquiredreraus popularity in the sphere
of NLP, for three basic reasons. The first of these is tegtended domain of locality
enabling them to define syntactic dependencies at any [Ekelsecond is the fact that
they can consider cross dependencies, whilst the thirchigiiey are a natural extension
of the classical context-free model, with the elementany ofrewriting being the tree
rather than the symbol.

5.2.1 | Mildly context-sensitive parsing

From a computational standpoint, the parsing frame cho3gmds a time (resp.
spatial) complexity of the orde©(n°) (resp.O(n?)) for a text of lengthn. As a
specific implementation we have optedDgiALog[154]. This allows for a high degree
of abstraction in the grammatical design through its carsition of the concept of
meta-grammafl55], introducing a hierarchical design that also inckide inheritance
mechanism that simplifies the linguistic task. This enatileggrammatical description to
be progressively refined, facilitating not only its design &@lso its maintenance.

With regard to the handling of ambiguities, the use of a dyisgmmogramming tool
implies the optimal sharing of calculations and repredeniastructures, leading to a
computationally efficient management of non-determinMfathereby avoid eliminating
interpretations in the process of lexical and syntactidyas delaying the moment of
decision in this regard until the point for semantic anaysireached, which is when we
have available all the information associated withadbgusbeing analyzed. It also allows
for the efficient exploitation of the phenomenonatal determinisnt, which in practice
means that the process is, as far as possible, in fact deistpaind thus possesses linear
space and time complexity.

5.2.2 | The parse

he parse has to be summarized in a governor/governed demsndeaph that

compiles the initial semantic relationships within the tt@nalyzed. Intuitively, in
relationships of this kind the nucleus of a syntagma govessodifiers, as shown in
Fig. 2.2 by dotted lines connecting the nodes involved imezase. We can also see
the impact that both lexical and syntactic ambiguities hawehe number of possible
dependencies that will go forward to the subsequent semanélysis stage. In the first
case, it is easy to see how they multiply in relation to the benof tokens in a single
cluster, or in other words, to the number of lexical categ®that can be assigned to a

8the ambiguities in texts written in natural language arejexttito a sphere of local influence, and
gradually diminish as we read on. If this were not so, commation between human beings would be
impossible.
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form in a given position in a given phrase from tberpus In the second, we can see
an analogue effect resulting from the multiplication of degencies on the modifiers.
An example of this would b&denticuléesx«dentate» ), which could be a modifier
of either «feuilles»(«leaves» ) or «nervures»{«veins» ) in Fig. 2.2. This is a well-
known phenomenon linked to the association of prepositiattachments to a nominal
syntagma, and which here provides us with two possiblepnég¢ations for the sentence
at this level:«leaves with dentate veins» or, alternatively«dentate leaves

with veins»

[1]

- N2/adj (1) ~.
e — T - —_ N
v —~ N . 2
__ >~ _"~_ denticulées
gy

S~ pa [ -
Feuilles /’,//"a' IRy nervures-~ ..~ N2/adi(h

- - <~ [3]
feuille:nc( N2jag G a:prep(2) el (&\@ o - )
: L\-\\ \/ ) ~'1 - - = _Nc/lexical (1) 4
. N2/aid) (1) SubS/suss €1X(1) _
= I=N2/adj (1) SubS/subs (1)(1) et
<~ = B

~ o -

e »7[47]<_//’/,

[1]: N2/ad]
; f— . [2]: N2/ad]_N2/subs
------- = lexical ambiguity dependencies [3]: Nc/lexical
[4]:

—— syntactical deterministic dependencies N2/adj_SubS/subs

— - — = syntactical ambiguity dependencies
77777 = governor/governed dependencies

Figure 2.2: Governor/governed dependencies

In this regard, while lexical ambiguity only depends on ttracure of the language,
syntactic ambiguity is also strongly influenced by the gratical formalism chosen to
describe it, the particular grammar considered and thedatkl grammatical coverage.
There are even a good number of situations in which ambeguiiiill necessarily have
to be resolved at semantic level, since they may not origifie@m either lexical or
syntactic causes. A classic example is the use of coordimatructures relating entities
to a list of adjectives [118], as irdes sépales ovales-aigus, glabres ou éparsement

hérissésx«Sepals oval-pointed, smooth or scattered bristly») , Where
the property«hérissés»{«bristly») could be attached to the adjectiveglabres»
(«smooth»)  or «ovales-aigusx«oval-pointed») . In this case, there is only one

way to solve the problem, which is to understand the precesteira of the plant
organs concerned, something that bears no relationshipetéahguage’s morphology
or grammar.

Indeed, the phenomenon of ambiguity can be understood alfuatration of the
complexity of language itself [113], and is a fundamentadlyem to be solved in
NLP. In these conditions, the set of syntactic schema assdciataon-determinism is
difficult to estimate, which could complicate an analytipagach to solving the problem.
Fortunately, there is a topological condition that is nolyosasily detectable but also
fully characterizes non-determinism in dependency gramesrdless of its origin. More
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in detail, an ambiguity corresponds to a situation wherevegeed token has more than
one governor token. This provides, in turn, a simple medmarior solving the problem,
namely to filter out the less plausible dependencies in fafdhe most plausible ones,
thereby ensuring that a governed token has only one governor

However, this idea is not quite so easy to put into practicesiimbiguities escape
our notice because humans are very good at resolving themg centext and knowledge
of the world, while computer systems do not have full capgbih this domain. As a
consequence, they often fail to do a good job of disambigonaind all efforts to solve
this problem computationally have focused on exploringcbiatext of the discourse and
exploiting knowledge-based resources [147].

5.3| The semantic frame

Once we have constructed the governor/governed dependeaaly, which probably
reflects a wide range of lexical and syntactic ambiguitieswill now need to prioritize
these relationships in order to effectively extract megrinom the text. Intuitively, the
process will consist of gathering information from @ pusfor the purpose of detecting
the most plausible relationships. Technically, the pregddseuristic is organized in three
levels of complexity, the first two of which are aimed at exiphg the sequence of
structures obtained from the previous lexical and synteamialysis stages, classifying
any ambiguities according to their order of priority. ThedHevel will determine what is
the semantic information involved in each dependency.

To attain this goal, we first need to introduce some speciftatiom. Since we are
going to extrapolate our estimations from a local contern{snce) to a global one
(corpug, initial data obtained at sentence level must be then coedband evaluated
throughout the wholeorpusin order to extract new conclusions that can then be applied
in each sentence, the process recommencing iterativelythie talk aboutplausible
terms tokensandclusters notions that will extend the local onesdorpuslevel.

Definition 17 Let {s;}1<;<, be the sequence of sentences icogpus¢ and©, ;, 1 <

j <| s; | be theocurrenceof a form in thei-th sentences,;. We denote the association of
. . . : ~a,b

the Iexu;al categoryd) and semantic clasg)to this form, anywhere if#’, by ©;”’ and

we call itplausible term

We also naturally extend here the anonymous-variable (régg-variable) notation

previously introduced for terms, tokens and clusters inrdsin 16. -

We will also need to equip ourselves with the necessary iootdbr managing
governor/governed dependencies at sentence level gegqu9. In this regard, we will
have to refer not only to transitions between tokens (respisible tokens) that constitute
the parser output but also the sets of transitions betwd@msdrom two different clusters
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(resp. plausible clusters). Finally, and now within the aatit categorization stage, we
will have to consider the treatment of transitions betweems (resp. plausible terms).

Definition 18 Lets;, 1 < i < n be thei-th sentence in aorpus# andr be the sequence
of the grammar rules necessary to generate the taRgn from the tokend;’s in the
governor/governed dependency graph. We denoteddépendency between the tokens
O} ande;, labeled byr, ass’i ™.

The notation can be naturally extended to terms, cluster$ @ausible structures by
exploiting the anonymous-variable notation previoustyaduced. When a dependency

relates plausible structures we talk abouplausible dependency -

5.3.1 | Categorization of tokens

The goal is to compute which, for each cluster in the textiésrhost probable token.
In other words, we want to determine the lexical categoryefrh occurrence of a given
form in the position of a sentence in terpus The process, which is an iterative one,
corresponds to the equations in Table 1, which we commenelmwb

1
P(O7)iocal(0) = ——— 1)
%, X,
{6}
Y. POrDocam
~a Or,1=6; 5
P(O;7)giobal(n+1) = (2
i,j /global(n+1) Z X
P(O% 1 iocai(n)
@ii‘,@k)’l:@i’j
P(O%) P (C:)Z’j‘)global(nu) 3)
i.j )local(n+1) = -
j Jlocal(n Z P(@fj—)gbbm(nﬂ)
O 7Ok1=0i ;

Table 1: Model for categorization of tokens

(1). The process starts by calculating the local probgbdit sentence level, that can be
associated to a token in a cluster. This is a simple ratiodpénds on the number
of tokens involved in the said cluster. Obviously, if theseonly one token in the
cluster, its probability would therefore he

(2). This defines the global probability of a plausible tokerhe corpus at iteration
n+1inthe process. Itis calculated as a proportion of the loaabability associated
with tokens of the same lexical category and form as thoseeofdken in question,
in relation to the probability when the lexical categoryrisd.
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(3). This equation determines the value of the local prdiglthat can be associated
with a token in a cluster, at iteratiom + 1 in the process. In order to do so,
we allocate the probabilities calculated globally, disiting them proportionally
between the global probabilities of the plausible tokes®eaisited with the cluster.

The iterative process continues until convergence [123] &ked point, or at a fixed
approximation threshold, is achieved.

5.3.2 | Categorization of dependencies between tokens

The objective is to provide an objective measure of the litgbof the syntactic
dependencies generated by the parser between the prgwatesjorized tokens. Bearing
in mind that the topological characterization of syntaetiabiguity is the existence of
various governing tokens for a single governed one, we tlee& $0 define which is
the latter’s true governor amongst the possibilities puvéod by the parser, in order
to eliminate such syntactic ambiguity. We once again opafoiterative strategy, in this
case determined by the equations in Table 2, which we nowitesc

|5 = 675 = 6

0 T,00r
W(5 2,507 ka) = N v T 7 (4)
Z S =0,% =01l
5(—){3—(,1(—)5;{
b D l,)’*
P 5@@’.*,7,@,’?’@ _ P(@Z}_)Iocal ’ P(@i:]Z)bCal ’ W((S@ZJ ’T’G%k)
(0747748 Docai(o) = Y, Z 0 ¢ T.67-
Z P(6; )ocal - P(O]j )iocar - W (67X 770k)
OYg 07 PN x IO
(5)
o ebe
Z P(‘S@ﬁmm@“’)local(n)
50 &b O1.m=6i ;,0; =0 &
P(ée” 7T’@i’k)global(ml) = T A Tk oV T ol (6)
)3 P(675 720 ocai(n)
6@??— ’T’elz’é’_,Gz,pZGi,k
é?’T,T,él?’*
P(ée?”f’ﬂe?’;)Iocal(n+1) = P<5 - 1’k)~g|;/)bal(njrlé) (7)
Z P31 T O0m) gigpainen)

Y, =7
o, 'z, 7,07 -
b l’mael,m:ei,k’

Table 2: Model for categorization of dependencies betwekerts

(4). Before beginning the iterative process, we will cadtelan initial weight for each
syntactic dependency depending on its label. We therebly seassign more
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importance to the dependencies shared by a greater numlpars#s, amongst
those sharing a single governed cluster.

(5). The iterative process begins by calculating the locabgbility, at sentence level,
that can be associated with a syntactic dependency. Giatrstich dependencies
are characterized by their governor and governed tokeddyatheir label, we will
make this probability depend on the local probabilities wélstokens, as well as
on the weight assigned to the associated label. It is cabulikes a proportion of the
above-mentioned values for the syntactic dependency istigue in relation to the
set of dependencies associated with the governed toketerclus

(6). This equation defines the global probability @rpus level of a plausible
dependency at iteration + 1 of the process. It is calculated as a proportion of
the local probability associated with syntactic dependencoinciding with the
one under consideration (except in the locating sententegjation to the set of
local dependencies associated with governed tokens swtaincide with the one
under consideration (except in the locating cluster).

(7). It establishes the value of the local probability of aeledency in iteration + 1 of
the process. To this end we allocate the probabilities &tled globally, distributing
them proportionally amongst the global probabilities o ghlausible syntactic
dependencies associated with the governed tokens caigordih the one under
consideration (except in the locating cluster).

As was the case for lexical categorization, the processatsself until it converges at a
fixed point, or at a fixed approximation threshold.

5.3.3 | Categorization of dependencies between terms

The goal at this level is to attach the semantic classes tiokess involved in a same
syntactic dependency, in order to identify the semantieeddpncies between terms in
two clusters. To be more precise, given a governed term, aletealefine its governor by
means of the syntactic dependencies categorized preyidnsirder to do so, we need to
introduce a certain amount of additional notation befoneha

Definition 19 Lets;, 1 < i < n be thei-th sentence in aorpus?’, and.7 (resp..#) be
the set of semantic classes (resp. forms) associat&d (fesp. to.7’) by means of some
reliable technique. We then denote.By(b) the subset of forms associatedte .77, and

we say tha@?j’, 1 <j<|s; |isanstable terniff b € .7 and©, ; € .7 (b).

Intuitively, a term is stable when we have reliable inforimat about the
correspondence between its semantic class and its forrainebt either from the user
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| Entities | Lemmas(in French) |
organe fleur, staminode, tige, feuille, hypanthe, périanthe, @me.
fruit fruit, samare, drupe, capsule, akéne

| Properties | Lemmas(in French) |
couleur verdatre, violacé, noiratre, violet, jaunatre, orangaxroose
forme obconique, oblancéolé, oblong, bifolié, crateriformengtiforme, ...
taille moyen, petit, double, épais, inégal, entier, longue
texture hispide, bifide, globuleux, coriace, velutineux, gélatingarbu
position antérieur, dessus, voisin, seul, latéral, transversal

Table 3: The set of initial semantic classes (types) for the running example

or by means of a method held to be completely trustworthy. @aposal contemplates
the use of both mechanisms [49]. On the one hand, the useeddfie set of semantic
categories that, in our runnire@rpus%, are organized as entitie§) and properties®’),
together with a set of initial associated forms such as tleestiown in Table 3.

| Word (in French)| Position | Class  [[| Word (in French)| Position | Class |
teinté [2] Couleur épaisseur [1] Taille
texture [2] Texture atteindre [1] Organe/Fruit
taille [1] Organe/Fruitl|| taille [2] Taille
teinte [1] Organe/Fruit|||| teinte [2] Couleur
couleur [1] Organe/Fruit|||| couleur [2] Couleur
texture [1] Organe/Fruit|||| texture [2] Texture
forme [1] Organe/Fruit|||| forme [2] Forme
position [1] Organe/Fruit|||| position [2] Position
altitude [1] Organe/Fruit|||| environ [2] Taille
tache [1] Organe/Fruit|||| tache [2] Couleur
longueur [1] Taille formé [2] Organe/Fruit
composé [1,2] Organe/Fruit|||| dépassant [2] Taille
diamétre [1] Taille contour [2] Forme/Texture

Table 4: A sample section from the collocations file

On the other, the system makes useafocations sequences of words that co-occur
more often than would be expected by chance and in which teeyp kheir original
meaning, in contrast to the caselofutions The idea is to filter out the parse in order to
locate collocations that enable a form to be associated avisemantic class. For the
occasion, we represent a collocation as a triple of the foranker/position/semantic
class The marker serves to identify the collocation for which them in the indicated
position can be associated with the semantic class, as showable 4, once again
in the case of the runningorpus 4. So, for example, in the senteneg¢eintées de
rose»(«rose-tinted» ), the presence of the marketeinté»(«tinted» ) reveals that
«rose»«rose» ) is an instance of the semantic classlor» . The iterative process thus
corresponds to the equations in Table 5, which we will novwcdes:

HGZEX}XEL?@LJEQ(X) |
‘{@Z’jx}xeﬂ

W(ei-) >

i?j

c (0,1 (8)
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Table 5: Model for categorization of dependencies betweend

Before commencing the iterative process, we will giaehe token a weight
verifying the condition presented, the value of which weifyselow.

We shall now distribute equitatively the weight calted from Equation 8 between
the stable terms. This ensures that the weight we here assaeith non-stable
terms in this token is lower than that associated with thenar We thus aim to
give initial preference to the stable terms.

The iterative process commences with the calculatiothe local probability, at

sentence level, that can be associated with a semantic depen Given that

the latter is perfectly characterized by its governor andegoed terms, together
with the syntactic dependency between their associatezhgkve will make this

value depend on the weights associated with the said tersna/edl as on the

local probability corresponding to the syntactic depemgeit is calculated as a
proportion of the said values for the semantic dependenguéstion, in relation to

the set of dependencies associated with the governed tastecl

This equation defines the global probability in twepusof a plausible semantic
dependency at iteratiom+ 1 of the process. It is calculated as a proportion of the
local probability associated with the semantic dependanitiat coincide with the
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one under consideration (except in the locating sententegjation to the set of
the local dependencies associated with the governed téahalso coincide with
the one under consideration (except in the locating cluster

(12). It establishes the value of the local probability tkah be associated with a
semantic dependency at iteratiean+ 1 of the process. To this end we allocate
the globally calculated probabilities, distributing thgmnoportionally between
the global probabilities of the plausible semantic depands associated with
governed terms that coincide with the one under considerggxcept in the
locating cluster).

As in the case of the categorization of syntactic dependsntie process repeats itself
until it convergence at a fixed point or approximation to adetermined threshold is
reached. We call the resulting structure gemantic of the corpug’ we are working
with.

Definition 20 Let {s;}1<;<, be the sequence of sentences icoapusé’, and.7 (resp.
Z) be the set of semantic classes (resp. forms) associatédtesp. to.7’) by means of
some reliable technique. We then definesémantic of the corpus’ as:

V,wW

y% — {5@?”;7,7',@5”:’ P(ée?’fﬂ—’eg”g)local — méX{P(éeij’Z’ei’k )Iocal}}

. . . XY , VW .
where max is the maximal function oflN, and 6% %®.: are the dependencies

computed as result of the knowledge adquisition processqursly described.

We can naturally restrict the concept to refer gmmantic of a documet in € by

g @b - eod
S = {6950 € Sy s, € DY
|

Intuitively, we define the semantic of theorpus as the set of most probable
dependencies between its terms. This comprises all theacgymtand semantic
relationships considered as viable, between the lexitaboaies in the text studied. The
semantic of thecorpuswill be the starting point for the generation of the conceptu
graphs serving us as formal knowledge representatiomfpurposes.

5.4 | Conceptual graph generation

We are now ready to structure tBes we are going to use in our experimental tests.
Although the proposal is independent of the knowledge domansidered, it is necessary
to locate our work in a concrete one, in order to suitably nhtite support serving as a
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basis for subsequently defining such graphs. As already @mted, our choice has been
the biological domain, and more specifically that of botahdescription, for which we
have taken as our reference the runniogpus.%. The complexity, length and specific
nature of this kind of content makes it hard for queries toX@essed by a non-expert
user in any way other than a purely prospective one. The chiopg is thus a particularly
suitable one for validating capacities in the sphere of hagd/ague and incomplete
information, and therefore justifies our decision.

In this sense, we retake the sg&tof semantic classes (types) shown in Table 3 for the
corpus#, in order to introduce a partial order on it as follows:

Vite& = {fruit,organe, t < <T

vVt e & = {couleur, forme, taille, texture, positipnt < p < T

wheres (resp.p) is the greater element for the entities (resp. properées@sp. properties
Z). In this way, we introduce our running supp6rt= (7¢,,. Tz, , Z#) by defining:

Te, = {e,p} UEU L2 U{T}
a,b T ?,d
TR = b7 ), [b%,d], 3695790 € S} U {[e, 2]} U{[e, oI} Udlp % ol U{[T, %, T]}
Tz = {00}, Oi} err ooy

where.¥ is the semantic associated with the runntogpus.%.

Intuitively, we consider that the set of concepfg, that we are interested in
handling for thecorpus % can be classified into entities and properties, as described
in Table 3, and ordering is not considered between simild/ardissimilar elements.
A subsumption relation is only defined between individuditess (resp. properties) and
the corresponding generic elemeatWith regard to the set of relatioris; ,, they are
directly extracted from¥, through the transitional dynamic, and summarize a tramsiti
between two terms from the point of view of the semantic dagsypes) involved. As
extra elements, we add triples representing any possiatesitron in the semantically
related generic concepts. The partial order we considég jnis the one that is naturally
induced by the order previously defined.dn. Finally, we define the markefs; as the
set of forms in theorpus#.

We can now introduce theGs we are considering on this support. Our starting point
Is the semantic¥y, associated with each of the documents constitutingcthpus
P = U P, Wherel is the number of these documents:

meM
C@m = {@Z’Jb’ @z?:g}éeff_,e?’ge/ R@m = Hba T, d]? = 59:3377—’6::(‘1 € y@m}
i eSS,
g@m = U {([b7 T, d]’lj@i’;’)’([l)’ T, d]727@§:g)}

b c,d
o®? r e
§ I i,k e,jﬁ_@m
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b,075] si X = @?j’ €Cy,.

X si X eRy

I (X)) 1= i 1
ﬁ@m( ) 1 si X:(_,l,_)e&zm
9 si. X =(,2,_) €&y,

Succinctly, a conceptual noded,, is any term involved in the semanti€,,, , while
relation nodes irR ,, are elements ofz , associated to transitions.i#, . The multiset
of edgesfy,, contains in this case only binary relations, the governesgr governed)
term corresponding to the first (resp. second) triple.

With regard to the labeling functiafl,, , it makes it possible to recover the semantic
class and the token associated to a given term represerdorgapt, whilst implementing
the identity on the relations, since in our case we builddhdisectly from the semantic
of the corpus The value of this function on edges identifies goverrigrand governed
edges?®).

6 | The testing frame

The traditional model for experimental evaluation iaf systems [30, 31] implies
three complementary tasks: the compilation of a documelfgatimn, the definition of
a number of trustworthy evaluation measures and the chdiaeset of topics (queries).
We here take as document collection our runringpus.%, a complete and real world
compendium of botanic contents. With regard to the other tagks, our goal is to
minimize the selecting effort in topics and the judging oneQREL generation. This
should allow us to deal with test collections including abitary number of documents
on any domain, which would be almost impossible to achiedeife on a human scale.

Whatever the case may be, amyevaluation task depends on the assumptions that
relevance is a meaningful concept and tfe¢vanceassessments possess the requisite
stability on which valid performance can be constructed.

Definition 21 LetD = {d;}c; be a document collection an@ = {¢;} ;c; be a finite
set of topics (queries). We say that a documgnt D is relevant to a topie; € Q iff

a human expert considers that the document in question icentalevant information
regarding the said query. Otherwise, we say tiat D is non-relevant ta:; € Q. We
denote byrel(c;, D) D the set of documents it which are relevant te; € Q, and by
nrel(c;, D) which are non-relevant.

Since our goal here is to discriminate the effectivenessvéxat IR systems, and
that this in turn involves the ability to detect which systésnmore sensitive in the
identification of relevant documents, it is first necessamrisure the operational stability

110



2.6. The testing frame

of relevance. However, we must also mention the apparesiesde of factors that impact
on the correctness of this definition [131]. This is the cabassessor disagreement
or even the individual inconsistencies [135] of a singleeasser, factors which are
reinforced by the fact that we are talking of a continuous mitagle that we can rank
in a sequence of values [141]. With regard to this, we asstatethe influence of these
destabilizing factors is minimal, as has been primarilygasged in [66], and subsequently
experimentally corroborated in [158]. In the same sensagiteement about the number
of relevant documents does not seem to have very much netirapaystem rankings at
all [135], probably because a greater number of relevanimients benefits most systems
uniformly.

Turning our attention now to topic selection and the ranlohgr systems, we can
distinguish two common generic frameworks according tostiage-of-the-art. The first
of these is the one inspired by the experience accumulatatRiBT events over the
decades, and characterized by the preeminent use of humgingt?, disregarding the
influence of topic ease in the process. We talk here aboutdhean-based assessment
frame The second, however, is a set of techniques inspired ingasanable assumptions
sketched [100] in theceasy and difficult principlexfor topics and«good and bad
principle» for IR systems. Contrary to human-based assessment, this feesmabpic
ease fromQREL-based measures and as a major impacting factor in this Kale in
detail, the former principle establishes that we shouldcttmore (resp. less) weight to
both errors on easy (resp. difficult) questions and cormestvars on difficult (resp. easy)
ones. The latter assumes that we should be able to put diffjcestions to good systems,
but only easy questions to bad ones. Henceforth, we shallt@this second frame as the
machine-based assessment.one

Alternatively, in dealing exclusively with the ranking of systems, a third way has
been proposed that completely dispenses with the usgrat-based resources [164].
This is a method for evaluating the performance of a searginerusing a measure
calledreference counta kind of score that computes the number of occurrencedéor t
top documents returned in the results of a collection of rotbieval systems.

6.1| Ranking IR systems USINQQRELS

The use oRQREL is at the heart of most evaluation measures#osystems, and has
been popularized in the community brec events. We shall distinguish two approaches
according to whether or not we take into account the ordevcgated with the ranked
retrieval results, these currently being standard witlhckeangines.

BthroughQREL or similar mechanisms, such as pseugREL.
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6.1.1 | Set-based evaluation measures

Measures of this kind estimate the quality of an unorderédfsetrieved documents.
Such techniques have been associated, ever since the fiisvakexperiments, to a
bi-dimensional model [66] ofR evaluation. In other words, no ranked context is taken
into account and evaluation only focuses on the relevanbosrelevant character of the
documents retrieved.

Definition 22 Let o be anIrR systemD = {d;}.c; be a document collection and
Q = {¢,} jes be afinite set of topics (queries). We then defingtieeision(resp.recall))
of o on the topicc; for the document collectio® as:

re - Dynrel(e;, D
P(O’,Cj,D) - | t(a,cj, ) ‘ (Cja )|
ret(o, c;, D))|

(13)

_ ret(o, ¢;, D) Nrel(c;, D) |
rel(c;, D) |

(resp.R(c,¢;,D ) : ) (14)

whereret(o, ¢;, D) (resp.rel(co, ¢;, D)) is the set of documents M retrieved byo (resp.
which are relevant) for the topic; € Q.

Both precisionand recall were introduced by Cleverdoet al. in [29]. Intuitively,
precision (resp. recall) represents the ratio between timeber of relevant documents
retrieved and the number of retrieved documents (respvaetedocuments), i.e., the
positive predictive value (resp. the sensitivity) of thershé task. So, precision (resp.
recall) assesses the accuracy (resp. the comprehensyeries search. In particular,
precision (resp. recall) is undefined when no document rgevetd (resp. when there
is no relevant document) in the collection and is minimasgremaximal) when all the
documents are returned by the search. Be that as it may,dresemplementary concepts
calculated on the whole list of documents returned by théegyswhich poses some
problems for estimating the latter’s effectiveness. Th#tifies the introduction by von
Rijsbergen in [150] of the fFmeasure as a way of estimating the effectiveness of retrieva
with respect to a user who attacheimes as much importance to recall as precision.

Definition 23 Let o be anIrR systemD = {d;}.c; be a document collection and
Q = {c¢;} es be a finite set of topics (queries). We then define,ffoe R* U {0},
the F; measure of on the topicc; for the document collectiof as:

(14 5?) . [P(o,¢;, D) . R(o,¢c;, D))
62 . P(Uv Gy, D) + R<Uv CJ7D>

Fg(O', Cys, D) = (15)
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In the particular case5 = 1, we talk abouF-measure
|

The Fs measure allows us to weight emphasis on precision overl nesialg 5 as a
control value. Wherp = 1, we obtain theharmonic mearof precision and recall, which,
in contrast to an arithmetic mean, requires both values tbidgje. For valuesi < 1 it
weights precision more, whilst for valugs > 1 it weights recall more. On the other
hand, none of the above take into account the proportion efratevant documents that
are retrieved, a situation that the introduction of fhié-out rate attempts to remedy.

Definition 24 Let ¢ be anIrR systemD = {d;};c; be a document collection and
Q = {¢;}jes be a finite set of topics (queries). We then defineféaleout of o on the
topic ¢, for the document collectio® as:

ret - DYynnrel(c;, D
FO(O’, Cj,D) — ‘ (Uu CJ7 ) (ij )|
Inrel(c;, D) |

(16)

wherenrel(c;, D) is the set of documents i which are non-relevant to; € Q.

In such a way, fall-out can be looked at as the probability@h@on-relevant document
was retrieved. Trivially, this value returns zero when na@wuoents are retrieved in
response to any query. The fall-out rate was introduced bprsand McGill in [128].

6.1.2 | Rank-based evaluation measures

These kinds of measure take into account the order in whiehdturned documents
are presented. As a consequence, two practical improvernantbe derived in relation
to the above metrics. The first of these is the real contoibuitnplied by being able to
dispose of extra information on the degree of relevancecessal by the search engine
to the documents for a given query. The second is that we danags the efficiency of
an IR system, even when we are only interested in computing it atdflew levels of
retrieved results. This is typically the case of a web seanttere the user commonly
pays little or no attention to results not contained in th&t fiew pages. Formally [124],
these enhancements translate into sbéility?® andsensitivity* for the evaluation task.

A first approach to obtain this consists of plotting preaisemainst recall after each
retrieved document. To do so, we shall first synchronize potcision and recall on the
basis of the first returned documents.

2%the stability of a measure is related [20] to how consisyeihik able to identify differences between
systems over a sample of queries or topics.

2lalso called recall rate, it refers to the discrimination powf IR evaluation metrics, given a test
collection and a set of runs submitted to the task defined &tyciilection [160].
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Definition 25 Let o be anIrR systemD = {d;}.c; be a document collection and
Q = {¢,} jes be afinite set of topics (queries). We then defing@tkeision(resp. larecall)
at k returned documents, of on the topicc; for the document collectio®, denoted by
P@F(o, c;, D) (resp.R@%k (o, ¢;, D)), as:

_ |{rret(c, ¢;, D),};_, Nrel(c;, D) |

P@Fk(o,cj, D) : .

(17)

_ [{rret(o, ¢;, D), };_, Nrel(c;, D) |
rel(c;, D) |

(resp.R@k(o,c;, D) : ) (18)
whererret(o, ¢;, D) is the list, ranked by relevance, of documents returned ligr the
topicc;.

We can now express precision as a function of recall, simglcdmputing both
measures at each synchronization point. As a result werodtaiecision/recall graph [98,
114].

Definition 26 Let ¢ be anIrR systemD = {d,;};c; be a document collection and
Q = {¢;}jes be a finite set of topics (queries). We can then exppessision ofc on
the topicc; for the document collectio® as a function of recalby:

Pr(o,¢;, D,r) .= P@k(c,c;,D), r = R@k(o,c;j, D) (29

Intuitively, we are computing the precision in the sameansas recall, just each time
that a document is returned by the search engine. As a r@8Jlicurves of this kind have
a distinctive saw-tooth shape since if ttte+ 1)th document retrieved is non-relevant then
recall is the same as for the tépdocuments, but precision has dropped. If it is relevant,
then both precision and recall increase, and the curve jpgand to the right. In this
sense, it is often useful to remove these jiggles and thelatdrway to do this is through
interpolation.

Definition 27 Let ¢ be anIrR systemD = {d,;};c; be a document collection and
Q = {¢;} jes be afinite set of topics (queries). We then defindritexpolated precision
of & on the topice; for the document collectio® as a function of recalby:

IPR(0, ¢j, D, 1) := méx Pr(o, ¢;, D, 1) (20)

r'>r
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In this manner, the interpolated precision at a certainliréeeel is defined as the
highest precision found for any greater one, solving thélgra raised. On the other
hand, although we have use@®*k as a first step to introducing precision/recall graphs,
the concept is also of interest in itself. So, an advantagallysargued in its favor is that
it does not require an estimate of the set of relevant doctsnelowever, for this same
reason they do not average well, since the set in questiongirimpacts precision and
cannot be considered as a stable evaluation criterion fg9hlternative alleviating this
problem isR-precision(resp. laR-recall) [128].

Definition 28 Let o be anIrR systemD = {d;}.c; be a document collection and
Q = {c¢;}jes be afinite set of topics (queries). We then defineRk@ecision denoted
by P@R(o, ¢;, D) (resp.R-recall denoted br@R(o, ¢;, D)), of o on the topia:; for the
document collectio® as:

R-P(0,¢;,D ) : = P@R(o,c¢;, D) (21)
(resp.R-R(0,¢j, D) : = R@R(0,¢;,D)) (22)

where R= |rel(c;, D)|.
|

Intuitively, if the document collection includ€s relevant documents for a query, the
R-P provides the number of relevant ones once theRapsults have been studied by the
system. In short, it refers to the best precision onrhegraph, which justifies its also
being known as thbreak-even point afr, since it is where precision and recall coincide.

In any case, none of the graded-relevance metrics are antras widely used as
traditional binary-relevance metrics such agerage precisior(AP), which provides a
geometric interpretation for precision/recall graphs/L2n effect, it calculates the area
under therr curve, which implies estimating its average value over therval|0, 1] for
recall.

Definition 29 Let ¢ be anIrR systemD = {d;};c; be a document collection and
Q = {¢;}jes be a collection of topics (queries). We then defineaherage precision
of o on a topice; for the collectiorD as:

1
AP(o,¢;, D) : :/ Pr(0, ¢;, D) dR (23)
0

In practice, this value is approximated by a discrete sunm every position in the ranked
sequence of documents, as follows:

1 Irreto.c;,D)|
AP(0,c;, D) := W kz; i(rret(o, ¢;,D),) . P@QK(o, ¢, D) (24)
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where
1 ifrret(o,c;, D), €rel(c;, D)

o(rret(o, ¢;, D), ) == { 0 otherwise

In practice,Ap and R-p are highly correlated [145, 161] and show similar stability
in terms of comparing systems using different queries [EMen though this could
apparently seem surprisiffgit can be formally proved [5] that, assuming a reasonatile se
of assumptions, both measures approximate the area uredgs turve, thus explaining
the phenomenon. Also, we can improve stability by averagimgcross queries [63].

Definition 30 Let o be anIrR systemD = {d;}.c; be a document collection and
Q = {¢,} jes be afinite set of topics (queries). We then definerikan average precision
of o on the topic se@ for the document collectio® as:

> AP(0,c;, D)

jed

MAP(c,Q,D ) : = (25)

Q|
u

While AP approximates the area under thgcurve,MAP is roughly the average area
under it for a set of queries. In fastAP is the most frequently used summary measure of a
ranked retrieval run and it became standard immRec community. It contains both recall
and precision oriented aspects; and it is also sensitivetieeeanking, providing a single-
figure measure of quality across recall levels. However has the effect of attributing
an equal weight to each piece of information included in thalfreported number, even
if many documents are relevant to some queries whereas &erpife relevant to other
queries. This means that a set of test information must sadgsbe large and diverse
enough to be representative of system effectiveness adifbsgent queries. Assuming
these conditionsy AP has been shown to have especially good sensitivity andlisgabi
among evaluation measures [99]. Otherwise, when we areestgsl in highlighting
improvements for low-performing topics, a different kinidhoetric becomes necessary.

Definition 31 Let ¢ be anIrR systemD = {d,;};c; be a document collection and
Q = {¢;} jes be afinite set of topics (queries). We then definggmmetric mean average
precision ofo on the topic se® for the document collectio® as:

GMAP(0,Q,D ) : = \,/H AP(c, ¢;, D) (26)

jeJ

22computation ofR-P considers only a single precision point while evaluates the area under the entire
PR CUrve.
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Both MAP andGMAP, can be seen as different ways to reach a single quality measu
through different ways of aggregating individual obseivas. So, while the former is
the arithmetic mean of thep in a set of queries, the latter is the geometric one. In this
senseGMAP is more indicative of effectiveness across an entire setiefigs, and more
robust when faced with situations in which the presence ehafell-performing queries
can skew the ranking obtained maP. TheGMAP measure was introduced by Voorhees
in [159].

At this point, if we summarize the metrics described so fatemms of a single
common characteristic, we would have to say that they areptaialy determined by
the ranks of the relevant documents in the result set. Thengtbre make no distinction
between documents that are explicitly judged as non-retead those that are only
assumed to be non-relevant because they are unjudged, vesas a problem when
QREL are known to be far from complete, it becoming advisable tigaiie this situation.

Definition 32 Let o be anIrR systemD = {d;}.c; be a document collection and
Q = {c¢;}jes be a finite set of topics (queries). We then defineltinary preference
relation ofo on the topic; for the document collectio® as:

¢;, D) N {rret(o,¢;, D) 5+1 ] (27)
min{R, [nrel(c;, D)|}

1 nrel
BPREF(U,cj,D)::ﬁz:[l— nrel(
reR

whereR = |rel(¢;, D)|. We can naturally extend this definition to the finite set pfd®
Q.

The BPREF measure, due to Bucklest al. [12], can be intuitively thought of as the
inverse of the fraction of judged irrelevant documents tiratretrieved before relevant
ones. So, it computes a preference relation of whether pidgevant documents are
retrieved ahead of judged irrelevant ones, i.e., it is basethe relative ranks of judged
documents only. We talk about binary preference becauseethgon is defined from
binaryQREL in such a way that, for a given topic, any relevant documeptegerred over
any non-relevant one. In this senseRerFandMAP are very highly correlated when used
with completeQREL. However, when these are incomplete, rankings of systerse RgF
still correlate highly to the original ones, whereas ragkibymAP do not.

A final approach that has increasingly been adopted, eslyeeraen employed
with machine learning, isumulative gaincG) [99]. Normally, the original assessments
provided byIR systems have multiple degrees and, in consequence, thérmpance
should be evaluated separately at each relevance levehidrsénse, highly relevant
documents appearing lower in a search result list shoulddmalzed as the graded
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relevance value is reduced. Nevertheless, the rankingraimce measures previously
described are computed by using dichotomous relevancesassats, collapsing these
into two for the purposes of evaluation.

Definition 33 Let o be anIrR system,D = {d;},c; be a document collection and
Q = {¢;} jes be afinite set of topics (queries). We then definediteounted cumulative
gain of o on the topice; for the document collectio at a rank position € [1, R] NN
as:

DCG(a,¢;, D), i= 6(a,¢;, D +Z l(;gcj’ (28)
b

whereR = |rel(c;, D)| and G is the sequence of relevance values associated to the list
rret(o, ¢;, D). We can naturally extend this definition to the finite set pidsQ.

In practice,DCG uses the relevance level as a gained value measure for tkedran
position associated to a document, by adding this gain pesgrely from the first position
to the last one. A logarithmic discounting function is asated in order to progressively
reduce the document value as its rank increases, but notdeplg Usually, a logarithm
to base two is used, i.e., takihg= 2 in Equation 28.

Since the set of retrieved documents may vary widely betvaggerent systems, in
order to compare performance the normalized version ofrti@asure uses the highest
possibleDCG value at each position.

Definition 34 Leto = {0, }.c; be a collection ofR systemsD = {d,} ;c, be a document
collection,Q = {c; }xex be a finite set of topics (queries) afidcG(o, ¢, D), }icr, be the

sequence (ordered set) oG values on the topie,. We then define theormalized

discounted cumulative gain ef on the topicc, for the document collectio® at a rank

positionr € [1, RN N, R = |rel(c¢t, D)| as:

DCG(0;, ¢k, D),

NDCG(0y, ¢k, D), := 5CG (0, 0. D)
IE ) r

(29)

wherelDCG refers to thadealDcG defined as the maximum achievablec value at rank
r. It is easily found by calculating thecc of a ranked list that places all the highest-
graded documents above all the second ones and so on. We tmallyaextend this
definition to the finite set of topia3.

Obviously, in a perfect ranking algorithm associated to i&n system, the
corresponding values faxbcG will be equal to 1. ThebcG and NDCG metrics were
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both introduced by Jarvelin and Kekalainen in [72]. Resulticate strong correlation
between user satisfactiolG and precision; moderate correlation withcG; and a
possible surprisingly negligible correlation witibcG [1].

6.2 | Ranking IR systems usingPQREL

Introduced by Soboroftt al. in [135], this technique simply retakes the official
TREC evaluation process [156], modifying certain aspects cameg trained human
assessment. More exactly, we consider the following seepdescribed by the authors:

1. A group of50 topics are selected following the proposal of a trustwogtgup of
experts, usually tha1sT23 organization.

2. A number of runs, associated to each system evaluated, is submitted for
evaluation. Each run consists of the top (at most) 1.000e@@eved documents
for each topic. A subset of the runs from each participantadreledofficial runs

3. The group of experts takes the toefglocuments per topic from each official run to
form thepoolfor that topic. Duplicates are removed from the pool.

4. Using a model for how relevant documents occur in the pselect a set of
documents randomly to formQREL

5. From the set oPQREL evaluate all the runs using threc_eval  packagé'.

That is, with respect tarRec, Soboroffet al. take in step 3» = 10 or n = 100,
while TREC considers only: = 10. They also replace in step 4 the role of experts by a
random choice. Finally, in steps 4 and 5, they considgrEL instead oQREL. Obviously,
we can consider all the measures previously described éoptéviousQREL-based one
when estimating this kind of ranking.

6.3 | Ranking IR systems using machine-based assessment

Due to Mizzarcet al.[101], this technique takes as its basis the estimatiornpié ease
in order to consider that if a search engine seeks to perfagthitvghould be effective on
difficult topics. We shall baptize this property associatgith anirR system as itauthority,
and before formalizing it we need to introduce some conceggisuring and formalizing
topic ease and system effectiveness. The starting poitiii®methodology is the notion
of AP, the computation of which can be done from bQWEL andPQREL

23from National Institute of Standards and Technology
24seehttp://trec.nist.gov/trec eval/
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Definition 35 Leto = {o;},c; be a set oirR systemsD be a document collection and
Q = {¢;} jes be a topic (query). We then define tnerage average precision of the set
of IR systemsr on the topicc; for the document collectio®, as:

ZAP(Ui,Cj,D)
AAP(d,¢;, D) = & 7 (30)
ag

Intuitively, AAP is an indicator of the ease associated with topic satisfagcti
understood as a magnitude directly related with the numbe&r systems having good
performance on that topic. From the basis offered by Ahe measure, Mizzaraet
al. [101] extend theap concept in order to obtain a reliable guideline for estimgti
the performance of arR system on individual topics. The idea consists, initiat{,
normalizingAP in order to remove the influence of single topic ease (reslesisystem
effectiveness) omp to obtain a reliable measure of performance on a sek afystems
(resp. on topic ease).

Definition 36 Leto = {o;}:c; be a set ofR systemsD be a document collection and
Q = {¢;} jes be aset of topics (queries). We then definenihienalized average precision
of o, on the topic:; according taAAP(o, ¢;, D), as:

NAPe (04, ¢, D) : = AP(0;, ¢;, D) — AAP(0,¢;, D) (31)
|

In this way, the adjacency matriXAP..e(0;, ¢;, D) j)crxs €an be interpreted as a
weighted bipartite graph, where the weight on atcs—+ o; corresponds to the values
for NAPe (03, ¢;, D), reflecting now the individual performance @fon the topicc; and
eliminating the deviations due to topic ease. Na®,,, measure was introduced by Wu
and McClean in [163], and is averaged by Mizzaro in [100] asrihe queries in pursuit
of greater stability.

Definition 37 Leto = {o;},c; be a set oirR systemsD be a document collection and
Q = {c¢;} es be a finite set of topics (queries). We then defineribienalized mean
average precision of; on the topic se® for the document collectio®, as:

Z NAPAAP(Uiu quD)
NMAP(c;, Q,D ) : = 7€/ 5] (32)
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Surprisingly,NMAP shows a behavior that differs somewhat froRec results, and
also provides quite a different ranking in relationMapP, although both measures are
related®. In practice, what is generally considered an improvedioarsf a system using
TREC criteria?® would often turn out not to be an improvement at all when usikig.P.

An alternative that can be used to take advantage of the nvaton in the
NAP,. adjacency matrix consists of analyzing it on the basis ofKlenberg’s hits
algorithm [82] in order to obtain more sophisticated evaluation measutaking into
account the whole sets considered for betkystems and topics. The basic idea proposed
by Mizzaroet al.consists of using the indicators described by Kleinberddcating high-
quality information related to link structurdsubnessandauthority.

Definition 38 Leto = {o;}ic; be a set ofR systemsD be a document collection and
Q = {¢;} jes be a set of topics (queries). We then definedidority of their systenms;
on topicsQ (resp. thehubness of the topic; on IR systemsr) for the document collection
D, as:

A(0;,Q,D): =) H(cj,0,D)NAPus(07,¢;, D) (33)
JjeJ
(resp.H(c;,0,D ) : = Y A(01,Q,D) - NAPue (07, ¢;, D)) (34)
el
|

Intuitively, anir system has high authority if it is more effective on topicshwiigh
hubness, that is, on difficult topics. This provides a sinmaleking criterion, since a
system that wants to be effective should then show high adsdcauthority values.

6.4 | Ranking IR systems using weighted reference counts

Described by Wet al. in [164], this proposal applies a data fusion technique that
compares the results obtained from a given search engirte thatse taken from a
collection of other differentR systems. This means having previously to introduce a
certain number of concepts.

Definition 39 Let o = {o,}ic; be a set ofiR systemsD = {d;};c, be a document
collection, andQ = {¢; } rex be a set of topics (queries). We denote by

RC(0, ¢, D) 1 = Z o(rret(o;, cx, D);,) (35)

Ji€Ji

?5the Kendall's tau correlation [80] i& 87 and the linear correlation [19] & 92.
2j.e., a version with a highanap.
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the reference count obr; on the topicc, for the document collectiorD, where
o(rret(o;, ¢y, D), ) is the number of occurrences of a documeat(o;, ¢, D), in the list

{rrEt(alv Ck, D) }jlelel5£i'

Given o(rret(o;, ¢y, D), ), we baptizerret(o;, ¢y, D), as theoriginal documentand
the counterparts in{rret(o;, c;, D)}, as its reference documentdenoted by
y(rret(o;, g, D), ).

Intuitively, given a query and a certain number of top orajidocuments returned by
a particulanr system in a given collection, itsc is the addition of the reference ones
provided by the other systems. This inspires a simple ranikiethod independently of
the consideration opREL, which Wuet al. call Basic

Definition 40 Leto = {0;};c; be a set ofR systemsD be a document collection, and
Q = {¢,} jes be a set of topics (queries). We denote by

ZCR(Ui,Cj,D)
ARC(0;, Q,D ) : = 7 ] (36)

theaverage reference count@fon the topic se@ for the document collectio®.

Intuitively, given anirR system, we compute itsRC as the average value of the
individual values folrC on each topic; which provides a reliable ranking technigquier
systems. Amongst the refinements proposed by the authdnis ®dsic method, we chose
to take into account the relevance position of both origamal reference documents. This
makes it necessary to extend te notion in order to integrate them.

Definition 41 Let 0 = {o;},c; be a set ofiR systemsD be a document collection,
Q = {c¢;}jes be a set of topics (queries), arid;, };,c., be the normalized scor&s
associated to{rret(o;,c;,D)};cs. Let alsoV m € [1,MaxNumDoc$, k €
[1, 4], MaxNumDocs=1.000

o(rret(oi, ¢;, D), ) = > A —1 (resp.ox,)
Meloy.c;, D), € (Meloi.c;. D), )

and
o { C(200) — C(m—1), if ji=5m

2lwe assume, without loss of generalization, that these s@weein the interveD, 1].
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2.6. The testing frame

beingo(rret(o;, ¢;, D), ) andw;, the weight functions associated to the relevance positions
of reference and original documents, respectively, withatixiliary function, defined by

0, ifm=0
l+3+5+-+ otherwise

¢(m) == { 1
where MaxNumbDocsis the maximum size of the document collectidrand A is a
constant value, which the authors set empirically to 1.601in their experiments. We
denote the expression
Z wj;.o(rret(o;, ¢;, D)) (37)
Ji€Ji
by WRC,(0;,c;,D) (resp. bywRcC,(c;, ¢;, D)), baptizing it theordering-basedresp.
scoring-basedveighted reference count ef on the topic:; for the document collection
D.

Following the same process applied to introdaee from RC, we can now naturally
introduce theaverage weighted reference coumivRC, (resp.AWRC,) from WRC, (resp.
WRC,), which provides two additional ranking measures.

However, it is difficult to justify some choices in this rangi proposal since no
convincing reasons are argumented to introduce the cdnstaar (very complex) values
wj,. As result formulae are also unclear and difficult to underdt In this sense, we
propose to lightly modify the original proposal.

Definition 42 Let {o;},c; be a set ofiR systemsD be a document collectiorQ =
{c;} ;e be a set of topics (queries), add;, } ., be the normalized scor&sassociated
to {rret(o;, c;, D)}j,cs. LetalsoV m,n € [1,|D|]:

1 ifl=1
o(rret(o;, c;, D), ) i= Y wy, (resp.oy,), wherew, = | otherwise
rret(ak cj, 'D)kley(rret(m c;,D Ji) Iogb(l)

and
A { 1 if j; =1
Wi = oo Otherwise

be the weigth functions associated to the relevance pasitod reference and original
documents, respectively. We denote the expression

Z w;;.o(rret(o;, ¢;, D)) (38)

Ji€Ji

Zwe assume, without loss of generalization, that these s@seein the intervgD, 1].
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by WRC,,(0;, ¢c;, D) (resp. bywRC(o;, ¢;, D)), baptizing itlogaritmic ordering-based
(resp. thescoring-basedweighted reference count ef on the topic; for the collection
D.

Following the same process applied to introdaeercC, (resp.AWRC,), we can now
define AWRC,, (resp.AWRC,), which provides the ranking measures using weighted
reference counts we shall definitively consider in this wavle takeb = 2.

6.5 | Selecting the topic set

The goal now is to select a minimal set of topics in order tdwata ourir system
in comparison with a collection of existing ones, taking eference different levels of
difficulty in the solving of user queries. As a general ovewiwe consider a stratified
sampling technique to select amtial set of topics on which we shall later apply a
minimization technique in order to reduce its size withagsl of discrimination power.
This will allow us to significantly simplify the testing tashat here is especially complex,
since we not only aim to estimate the efficiency of thesystem, but also to identify those
factors impacting it in terms of vagueness and incompleten®iven that, to the best of
our knowledge, no specific techniques have been descrilbédisaconcrete purpose, our
approach is in the nature of a proposal.

6.5.1 | The size of the initial sample

One fundamental question consists in determining the ditleeotopic set we shall
use to evaluate the proposal, for which purpose we take aserefe the discussion put
forward in this sense by Guivet al. [62], which in turn derives from previous works.
In this regard, the authors reveal an evident evolution efdfate-of-the-art, attributing
the first estimations to Jones and van Rijsbergen [140], vancladed that 75 were not
enough, 250 were usually acceptable, and even 1.000 coulddmed. They later refer
to Zobel's work [172] supporting the idea that a set of 25 ¢spdid a reasonable job,
while Buckley and Voorhees [11] give the first effective eande that the number of
gueries needed for a good experiment is at least 25, altheigkeems to be better. More
recently, in the context ofREC-like evaluations Webbeat al.[162] claim that 150 topics
are required to make a reliable distinction betweesystems, although usually only 50
are considered [156]. In our case, we shall first select aalisemple with 150 topics.

6.5.2 | The sampling process

To begin with, we classify our sample sp&tgopulation) following two independent
criteria, each one conforming its own partition, and whioh believe can be correlated

2%formed by the complete set of possible topics to be applieousmunningcorpus2.
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2.6. The testing frame

with the intuitive notion of difficulty in solving topics. Tif latter constitutes our desired
dependent variable for sampling, a choice based on Mizetab [101] that suggests it
as a major factor in topics when seeking to efficiently dreanate betweemr systems.
In practice, we succinctly introduce these criteria byrthssociated variables:

= The specificity of the queryunderstood as the level of detail with which the user
expresses it. We consider three different levels: high,iom@nd low.

= Thetype of answereturned by a search engine following a conceptual approach
approximate, plausible and partial. We assume here thatia bas a given type
when the set of answers of that class within the first 10 reaioy the systefi
has a greater estimable weight than that correspondingtottter types. Thus, we
need to fix the ratiq; (resp.s,) limiting the number of joins (resp. aggregations)
associated to plausible (resp. partial) answers, as wétirasally compute such a
weight.

These criteria also allow us to combine points of view fronthbilhe user and ther
system. In order to balance the sample that will serve asiaal set of topics, we should
minimize (resp. maximize) variability within (resp. betavg subpopulations (strata)
corresponding to different partitions. So, we distribite sample between the three sub-
populations introduced for each one of thésahich provides homogeneity in all levels
of that stratification. Also, topics in a given stratum of atp@n are equitably shared
between the strata of the other one. We thereby ensure thattibability of one of the
topics in the sample having a given type of answer and spigiudl be approximately
the same, regardless of the combination considered forahables in question. In this
way, we expect to improve the accuracy and efficiency of edton, draw inferences
about those sub-populations and permit a greater balan€stgtistical power of tests of
differences between partitions by sampling equal numbvera them, varying widely in
size. To attain this goal we employ a careful selection gsce

In regard to query specificity, we take as our starting poimbbection of topics
proposed by human experts and distributed over three sinaach a way that the queries
in each stratum are obtained by refining the content of thase the previous one. The
objective is to integrate, in similar number, topics witlgii medium and low specificity.
More in detail, we consider an initial collection of topics

Q= {Q}ier U{Q }ier U{Q}ier, Q) = Q" - QF, Vie ]

where - is the partial order naturally induced in the sample spacéhbyspecificity
detected by the experts.

3%which corresponds approximately to the first page of resattaned by any search engine, precisely
the threshold above which the user ceases to show interestkiimg at the answers [61].

3lthis implies that we associate 50 topics per stratum, theesammber considered by the classReC
protocol [156] for evaluatingr systems.
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In regard to the type of answer, we first take valye= 0,34 (resp.u, = 0, 18)
in order to moderate the number of plausible (resp. pawiagwers returnéd which is
equivalent to sampling them with an appropriate probahbilit

Once this has been done, we need to introduce a criterionhwhiit measure the
weight of a given type of answers in a finite set, balancingdis&ibution between the
types under consideration. Here, we assume that we not @y to take the number
of answers of a given case into account, but also their positi the ranking. So, the
type of answers appearing lower in the search result listlshbe penalized as the
degree of relevance value is reduced. This sets us in a ¢ardexparable to the one
considered when determining ranked-based evaluationuresforR systems and, more
specifically, in the process for constructing thecc metric, which we now take as our
inspiration for introducing the notion afiscounted cumulative weight associated to a
given type of answer

Definition 43 Let o be aIr systemD = {d,},c; be a document collection an@ =
{¢;};es be afinite set of topics (queries). We then defineltteounted cumulative weight
of o on the topicc; for a type. of answer and document collectidn with pool size
p € [1, |ret(o, ¢;, D)|] as:

:: 5:[ype(rret(a,cj,’D)l) n " type(rret(o, ¢j, D)),

DCW D
(0’, L, Cy, )p s |Ogb(7€)

(39)

wheretypereturns the type of the answer that serves as argumentél%\mlthe function
known aKronecker’s deltawhich is defined as follows:

: 1 ifi=j
R
0= { 0 otherwise (40)

In our particular case, we take= 10, b = 2 and our conceptual-basel proposal
aso, which implies that € {approximateplausible partial}. In practice, the team of
human experts usescw to attain a uniform distribution for the sample based onype t
of the answer, simultaneously taking into account the oitefor specificity previously
described. As result, we obtain our initial set of topicsifyerg all the constraints
previously described from the point of view of both hetemgey between strata in
different partitions and homogeneity in all levels of eatfatffication. This places us
at the starting point to begin with the minimization phaséjoh we now introduce in
three steps.

32the number of plausible, and in particular partial, ansvears artificially expand due to the fact that
they are generated by applying mechanisms that can inadfimiicrease the size of thess associated to
the topics, a situation that does not occur in the case obappate answers.
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6.5.3 | Individual topic selection for an individual system

Our first approach to deal with topic selection consists ¢€heining a strategy for
estimating the suitability of an individual topic for measig the performance of an
individual IR system. In this sense, and taking theeC experience as our source of
inspiration,AP measures the effectiveness of an individuralsystemo on a similarly
individual topicc € Q for a document collectio®, which would appear to solve the
guestion.

However, placing ourselves in the machine-based assesdnaeme, we cannot
conclude that arr systemos presents a better performance on the tefiltan on topic
(resp. that is considered easier laythan bys), on the basis okpP(o, ¢, D) > AP(o, ¢, D)
(resp.AP(a,c, D) > AP(G, ¢, D)). It may simply be that might be an easy topitandé
a difficult oné* (resp.c might be a good systethands a bad onéf). This means that we
have to turn our attention to the conceptefr,,. where, unlike the situation that occurs
with AP, the conditionNAPs (0, ¢, D) > NAPAp(0, ¢, D) allows us to infer that arr
systeny has a good performance on the topind a bad one of

6.5.4 | Topic set selection for an individual system

Among all theTREC inspired techniques available in the state-of-the-arbteesthis
question, we chose to work with the one proposed by Gueveil. in [62]. The starting
point is now themAP measure, in fact an indicator of the effectiveness ofithsystem
orienting us about its goodness, once the set of topics lesfbed for a given document
collection. The idea consists of applying an exhaustiveckean all possible subsets of
topics within a given collection. In this way, we can focustbe highest correlation of
thesevAP values with that for the whole collection, in order to estielaow well a subset
of topics predicts the performance of tigesystem.

Alternatively, we can also here retake a similar reasoningthee machine-based
assessment frame, but now usingAP values instead oMAP ones and taking into
account the fact that these two metrics do not always agree.

6.5.5 | Topic set selection for a set of systems

To the best of our knowledge, no proposals in this regard haee documented in the
state-of-the-art. We place this question on both the hubze®d and the machine-based
assessment frames, on the basis of the techniques preyiotnstiuced for individual and
topic set selection for individuak systems. However, although the steps to be applied in
order to achieve this will be the same, their nature will depat any given moment on

33j.e., a topic on which all or mosk systems have a good performance.
34.e., a topic on which all or mosk systems have a poor performance.
35i.e., a system whose performance extends to all or mostuliffpics.
36.e., a system whose performance is close to easy topics.
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the type of working frame chosen:

1. The first step consists of generating, from the samplersgm@s our initial set
of topics, a collection of subsets with different capal@itto measure system
performance in different degrees, which we baptizelthseline topic collection
At the top (resp. bottom) end of this scale, we consider gsleseclusively formed
by difficult topics (resp. easy topics) with the highest frdswest) discrimination
power. Any topic not catalogued as difficult or easy is coased as a medium
difficulty one. The size of each of these subsets will oncerdgas0, following the
proposal of Webbeet al.[162].

Two type of collections are generated, according to the érased to estimate the
ease level of the topics. So, in the case of the human-basedsasent strategy, we
resort to the opinion of an expert in the domain,. On the otfaexd, when dealing

with machine-based assessment criteria, we identify diffiopics (resp. easy

topics) with the highest hubness (resp. lowest hubnesg)esdt ofiR systems.

2. We then apply to each of these two baseline topic collestia minimization
technique in order to reduce their size without appreciahffecting their
discrimination power. The result will be two sets fifial topic collections one
particularly oriented towards human-based assessmenhanather to machine-
based assessment, distinguishing between three leveiiicdlty (high, medium
and low) in each collection. To compute the former we folldwe ttechnique
proposed by Guivest al.in [62] on the basis ofiAP measure correlation, while for
the second the process will be analogous, although baseaan correlatiori’.
Given that bottmAP andNMAP can be computed fro@REL or PQREL, we finally
obtain four final topic collections. Two of them considEEL (resp. pseud@REL)
as basis for computing bothAP andNMAP, one using human-based assessment
and another one applying the machine-based variety.

The only matter still pending is to determine the compositibthese final subsets,
a problem for which the authors provide no clear criterioe.Wére choose to select
those candidates whose cardinality falls within the iraéfi, 50), while achieving

a high enough level aiapP (resp.NMAP) correlation with the associated baseline
topic subset.

In the case of theQREL-based topics, we take a level ofaP (resp. NMAP)
correlation with the corresponding human-based (resphmeadbased) assessment
oriented baseline topic collection that is higher than araédo 0, 99999932. This
means, in the case of the human-based (resp. machine-lbg@gedach, considering
a collection of final subsets with 12 (resp. 10 topics for tighér difficulty, 22
(resp. 15) for the medium difficulty and 32 (resp. 8) for thevéo one, which we

3"poth approaches were previously described when we intemtitapic set selection for individugk
systems.
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baptize thehuman-based (resp. machine-based)@®REL topic set collectioror,
briefly, HBQTC (resp.MBQTC).

In the case oPQREL-based topics, we take a leveloAP (resp.NMAP) correlation
with the corresponding human-based (resp. machine-bassgssment oriented
baseline topic collection that is higher than or equal, @9990. This means, in the
case of the human-based (resp. machine-based) approasigering a collection
of final subsets with 30 (resp. 2) topics for the higher dittig 29 (resp. 22) for the
medium difficulty and 24 (resp. 48) for the lower one, whichhegtize thehuman-
based (resp. machine-based) on pseo&eL topic collectionor, briefly, HBPQTC
(resp.MBPQTC).

Given that no topic from the initial sampling set has a gneatebability of being included
in the reduced final set, either on the basis of its kind of &msw its specificity, this will
depend exclusively on its level of difficulty, determineddoye of the methods described
above. This should guarantee the objectivity and validitthe experimental results we
shall later obtain using this reduced sample. However,sib @leems reasonable to try
to ensure that the protocol we follow to perform topic setetwill provide sensitively
different conclusions depending on the specific frame ircivithe tests are be located. In
effect, previous works [100, 101] show that evenimrsystem that seeks to be effective
in TREC needs to be effective on easy topics, with common sensesitialicthat a high-
performance search engine should prove its real power Goudifones.

6.6 | The set of systems

We chose a sample of four well known search engine platformarder to serve
as comparison reference values to estimate the perfornetficency of our proposal,
which we have baptized @sIR:

1. ZETTAIR (seehttp://www.seg.rmit.edu.au/zettair/ ) is an open source
search engine developed by t8earch Engine Groupt RMIT University, written
in C. It has been designed for simplicity as well as speed amdbility, and its
primary feature is the ability to handle large amounts of.t&kis search engine
supports ranked, simple (non-nested) Boolean, and phresees.

2. SOLR (seelucene.apache.org/solr/ ) iIs an open source enterprise search
platform from the Apache Lucene project. As major featuitais, written in JAvA
and runs as a standalone full-text search server within\deserontainer such as
TOMCAT. It uses the LuceneaJa search library at its core for full-text indexing
and search. SLR provides distributed search and index replication, pawgethe
search and navigation features of many of the world’s ldrgésrnet sites.

3. TERRIER® (seehttp://ir.dcs.gla.ac.uk/terrier/ ) is a highly flexible,
efficient, and effective open source search engine, reddpjoyable on large-scale

38rom TERabyte RetrlEveR
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collections of documents and developed at the Universitglasgow. It is written
in JAvA and provides multiple indexing strategies, such as malsispsingle-pass
and large-scale MapReduce indexing.

4. INDRI (see http://www.lemurproject.org/indri/ ) is an open source
search engine for large-scale search, written in C++. Itk bn top of the LEMUR
project (see http://www.lemurproject.org/), which is altat designed for research
in language modeling and information retrieval. This pcoj@as developed as a
cooperative work between the Universities of Massachsiseid Carnegie Mellon.

These search engines provide a fan-shaped coverage of $dneenoost popular current
search engines on offer, including both different impletagan languages and different
search models.

7 | Experimental results

Once the testing frame has been formalized, we only havepuwt,irvisualize and
interpret the results, taking into account that the sintplesy to compare differentr
systems is to sort them by decreasing values, accordingetalifferent effectiveness
metrics. In this regard, we now follow the same order presfipaonsidered to introduce
those metrics, according to their type.

7.1| Ranking IR systems usingQREL

We consider the complete set of different effectivenesgiaose{fourteen in total)
previously introduced for experimental purposes at thisllevhich should be sufficient to
detect any possible malfunction in our proposal, whilsh gigaranteeing the robustness of
the evaluation. The tests are performed on two topic setctdins HBQTC andMBQTC,
seeking to fit the criterion for topic selection to the specifinking approach, both of
which are based oQREL. This should lend reliability to the process.

7.1.1 | Using the human-based assessment topic sets collection

We take heredBQTC as our topic collection, which will provide a general view of
the behavior of our proposal in dealing wiREL-based ranking on topics selected using
human assessment. This should constitute a well-foundddation protocol.

Set-based evaluation measures

We deal here with results ferandr measures, shown in Figs. 2.3 and 2.4 respectively.
As can be seen, in both cases the results show greater preftmin the conceptual model
(CoaGIR) than from the others, as well as a greater control of cowerag
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PRECISION FOR EACH SYSTEM RECALL FOR EACH SYSTEM
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Figure 2.3:P on HBQTC USINGQREL Figure 2.4:R on HBQTC USINGQREL

We also include tests farandrFo metrics, in order to take into account the proportion
of non-relevant documents recovered. The associatedgr®shown in Figs. 2.5 and 2.6,
respectively. The values clearly favor the conceptual o the rest in the set of topics
of the highest difficulty, i.e., in those with the greategpaeity to discriminate between
systems as far as evaluation is concerned. The resultssarstiéing in the case of topics
with a lesser discriminatory capacity.

F-MEASURE FOR EACH SYSTEM FALLOUT FOR EACH SYSTEM
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Figure 2.5:F onHBQTC USINQQREL Figure 2.6:FO ONHBQTC USINGQREL

Rank-based evaluation measures

We deal here with results fa@10 andR@10 measures, shown in Figs. 2.7 and 2.8
respectively. As can be seen, in both cases the results sheateg precision from
the conceptual model @IR) than from the others, as well as keeping recall within
reasonable bounds.

In order to study the possible extension of the first page flte to the complete set
obtained, we calculategbr at recall level O (resp. 0,10) in Fig. 2.9 (resp. in Fig 2.10).
Once again, as in the previous cases, the conceptual maamlyclshowed a better
performance in the case of high difficulty topics.
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2.7. Experimental results

For their part, Figs. 2.11 and 2.12 again support the rolegstiof the conceptual
model, this time on the basis of ti& P andMAP metrics. At the same time, these results
highlight its performance in dealing with queries of thelagt level of difficulty, whilst
maintaining a comparable performance to the rest of thesysevaluated when dealing
with the other levels of difficulty.
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The values obtained faMAP andBPREFare shown in Figs. 2.13 and 2.14. The same
behavior as before is once again repeated, as shown by tiardewel of performance
obtained by all the systems considered when dealing withiegi®f low or medium
difficulty, whilst the results of the conceptual model weraai better when these were
of high difficulty.
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Finally, we present the values focG andNDCG in Figs. 2.15 and 2.16, respectively.
Unlike all the preceding cases, here the results are cldmtier for the conceptual
model when dealing with low difficulty queries, whilst in tlmthers its performance
is comparable to that of the other systems. This comes as mois) since various
authors [1] have warned of the potentially surprising ressak far as correlation with
the above-mentioned metrics is concerned.
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7.1.2 | Using the machine-based assessment topic sets collection

We now compute the same set of previous measures on the &pigeQTC. In this
case, the value of the experiment consists of corroboratiagconclusions previously
attained.

Set-based evaluation measures

We once again compute fay, R, F and FO measures, whose plots are shown in
Figs. 2.17, 2.18, 2.19 and 2.20, respectively. In all theses, the conceptual approach
performs worse for the set of high difficulty topics in comipan to the medium and low
difficulty ones, although it still achieves the best resédisp and F, while performing
quite well for the other two measures.
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Rank-based evaluation measures

We now re-calculate the@10 andR@10,1Pg for recall levels 0 and 0,1@?-P, MAP,
GMAP, BPREF, DCG andNDCG in Figs. 2.21, 2.22, 2.23, 2.24, 2.25, 2.26, 2.27, 2.28, 2.29
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and 2.30, respectively. The figures show thatd@R achieves better results than the other
IR systems for all sets of topics. However, in contrast to thas@ined in the case of
HBQTC, it performs worse for the set of high difficulty topics thar the medium and
low difficulty ones.
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7.2 | Ranking IR systems withPQREL

We follow here the same protocol applied to theeL-oriented ranking, considering
the complete set of difference effectiveness metrics {ézurin total) used in the previous
experiments. The only difference is the pair of topic setsva® use, replacingiBQTC
(resp.MBQTC) by HBPQTC (resp.MBPQTC), looking to fit the criterion for topic selection
to the specific ranking approach, in both cases basatheEL

7.2.1 | Using the human-based assessment topic sets collection

We take hereiBPQTC as topic collection, which should serve us to provide a ganer
view of our proposal in dealing withQREL-based ranking on topics selected using human
assessment.
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Set-based evaluation measures

We deal here with results fop and R measures, shown in Figs. 2.31 and 2.32
respectively. The results obtained are practically a aadmpy of those obtained in the
case ORQREL, once again revealing thatdG IR gives the best performance with regard to
precision, whilst keeping recall within reasonable bounds
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As previously forQrEL, we also include the results ferandrFo metrics in Figs. 2.33
and 2.34, respectively. Once again, the conceptual modes gnproved results with the
set of high difficulty topics, but these are less spectaduldéine case of topics with less
discriminatory capacity.

Rank-based evaluation measures

We calculate the@10,R@10, IPr for recall levels 0 and 0,10R-P, MAP, GMAP,
BPREF, DCG and NDCG in Figs. 2.35, 2.36, 2.37, 2.38, 2.39, 2.40, 2.41, 2.42, 2.43
and 2.44, respectively. The results obtained illustrates®'s stable performance, when
compared to the other search engines, in handling topitedfighest degree of difficulty.
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In this sense, the use BQREL tends to favor the other systems because they all of them
share the same theoretical model, and thus produce siragattiists. This is to their
benefit, given thabQREL are calculated from such result lists.
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7.2.2 | Using the machine-based assessment topic sets collection

We now compute the same set of previous measures on the epieBQTC. In this
case, the value of the experiment consists of corrobordahiagconclusions previously
reached.

Set-based evaluation measures

The results for the, R, F andFo metrics, the plots for which are shown in Figs. 2.45,
2.46, 2.47 and 2.48, respectively, show values that cldaviyr the other search engines
over GOGIR in the sets of topics of low and medium difficulty. However retcase of
topics of the highest degree of difficulty, our proposal &sstully maintains its position
relative to those commented on for the topicisBpPQTC.
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Rank-based evaluation measures

We calculate thee@10 andr@10, IPg for recall levels 0 and 0,10R-P, MAP,
GMAP, BPREF, DCG andNDCG in Figs. 2.49, 2.50, 2.51, 2.52, 2.53, 2.54, 2.55, 2.56,
2.57 and 2.58, respectively. The tests suggest that i@ Csearch engine produces the
poorest results when handling topics in the low and medidficdity ranges. The results
in the top range of difficulty are more or less on the same lasethose for the topic set
HBPQTC, here also penalized by the usergfREL As in the case of the latter topic set,
the conceptual approach fails to surpass its competitors.
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7.3| Ranking IR systems using machine-based assessment

As has already been stated, the starting point for this rgntéchnique [101] is the
AP measure, which implies that we need a certain number ofaet@/judgments in order
to initiate the process. Given that they have both previobskn introduced as judging
strategies, we experiment at this level WEREL andPQREL
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7.3.1| Computing AP from QREL

As previously done for ranking based QREL, we differentiate between two series
of tests at this point, one for each topic set built frQREL: HBQTC andMBQTC.

Using the human-based assessment topic sets collection

We here test a machine-based assessment ranking on the -baseth assessment
topic set collection{BQTC). The results for the measure are shown in Fig. 2.59, and
once again give the conceptual search engine the advantagéhe rest, particularly in
the case of topics at the bottom and top ends of the difficaltge. In fact, even though
COGIR registers its worst results with the medium difficulty tapid still manages to
outperform any of the other systems, which precisely perfoest with this topic set.

Using the machine-based assessment topic sets collection

We now test a machine-based assessment ranking on the mdidsad assessment
topic set collectionNiBQTC). The results for the measure are shown in Fig. 2.60, and
corroborate the behavior observed previously forHBeTC topic set.
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7.3.2 | Computing AP from PQREL

Following the same protocol described in dealing withcomputed fromQREL, we
here consider two series of tests, one for each topic sdtfbuih PQREL HBPQTC and
MBPQTC.

Using the human-based assessment topic sets collection

We now test a machine-based assessment ranking on the thasad-assessment
topic set collection {BPQTC). The results for thes measure are shown in Fig. 2.61.
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From a qualitative point of view, the performance obsen@dGoGIR is analogous to
that previously described whea® was calculated fronpREL.

Using the machine-based assessment topic sets collection

We now turn our attention to machine-based assessmennapkirformed on the
machine-based assessment topic set collecki@®(1C). The results for tha measure
are shown in Fig. 2.62. Although the best performance caasrto correspond to@sIR,
in contrast to the previous plots far, the worst results for the conceptual model are in
this case obtained on the set of high difficulty topics.
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7.4| Ranking IR systems using average weighted reference counts

The last ranking proposal we consider was described bgdeuin [164] and is based
on the concept of average weighted reference count. As wedlsaady mentioned above,
four ranking measures can be here considexatkc,, AWRC,, AWRC,, andAWRC,..

Given that in this case the ranking strategy is not relatat amy judging strategy
in particular, we shall consider the complete set of topts geeviously introduced in
order to ensure a complete testing proceduBQTC, MBQTC, HBPQTC and MBPQTC.
This allows us to consider both human and machine-basedsaseat when selecting the
topic, as well aQREL andPQREL-based techniques in order to reduce the size of the topic
sets. In this way, we do not favor any strategy that could leel s refine some of th&
systems we are comparing, an important point to take intowadcwhen we consider a
ranking method whose starting point is the counting of creésrences between the set
of documents returned by the search engines.
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7.4.1 | Using QREL-based topic reduction

We first experiment with topic sets obtained frogrReEL-based topic reduction
techniques, which includes both human and machine-bapétdets collections.

Using the human-based assessment topic sets collection

On this occasion the results are shown feYRC,, AWRC,, AWRC,, and AWRC,;
metrics on the topic seBQTC in Figs. 2.63, 2.64, 2.65 and 2.66 respectively. In
these cases, the conceptual approach apparently dispayotst performance possible,
especially when dealing with high difficulty topics, altlgiuthe results are slightly better
for AWRC, andAWRC,, measures. Contrary to what one may think, such behaviortis no
only congruent with the previous metrics, but also perjefctieseeable.

When relativist techniques are applied, tResystem being tested will never be able to
improve on the performance of the set of those that act as pa@tive reference. What
iIs more, methodologies of this kind can lead to disastroaslgneous situations when
the set of such reference systems shows a universally pdorpance on a given set of
topics, whilst the system being tested offers a good levetetision. This is exactly the
behavior observed here on the set of topics at the highedtdédifficulty, for which, as
we have seen, the conceptual approach comes off best ireglréivious metrics: in this
case, however, it appears to come off worst.
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Using the machine-based assessment topic sets collection

The results are now shown fewRrc,, AWRC,, AWRC,, andAWRC  measures on the
topic setMBQTC, in Figs. 2.67, 2.68, 2.69 and 2.70 respectively. We canyapctly the
same comments made above for the tests on the s&@fcC topics, corroborating the
reasoning given regarding the kind of assessment appliggbio selection.
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2.7. Experimental results

7.4.2 | Using PQREL-based topic reduction

The experiments now concern topic sets obtained frrpREL-based reduction
methods, including both human and machine-based topio#ettons.

Using the human-based assessment topic sets collection

As previously for the case adREL, the results are shown for thevRC,, AWRC,,
AWRC,, andAWRC,; metrics on the topic setBPQTC are shown in Figs. 2.71, 2.72, 2.73
and 2.74 respectively. The results shown in the plots arditgtieely equivalent to
those previously commented on fQrREL-based topic reduction, but with one important
difference, namely that the conceptual model achieves #st tesults for the set of
difficult topics, when in all previous cases it obtained thest ones.
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Figure 2.73AWRC,, ONHBPQTC Figure 2.74AWRC, ONHBPQTC

Using the machine-based assessment topic sets collection

The results are now shown fewrc,, AWRC,, AWRC,, and AWRC,; metrics on the
topic setMBPQTC, in Figs. 2.75, 2.76, 2.77 and 2.78 respectively. The erpamial results
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Capitulo 2. Abstract

are here quantitatively equivalent to those commented aveghalthough sensitively
different from a qualitative point of view. In particulan contrast to the previous tests, the
worst results for the conceptual approach in the cagewsfc, andAWRC,, are obtained
for the set of easy topics. With regard to therRC, and AWRC,, metric the results are
equivalent to those obtained for the human-based assesgpansets collection.
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8 | Conclusions

The convenience of whether to include specific linguistioiedge in search engine
design or not is a debate that goes back to the very origirssitself. Traditionally, three
arguments have been put forward against doing so: the #lgtad complexity it entails,
the scarcity or even lack of logical resources, and the a&ppigrmeager improvement in
performance obtained. Having assumed the technical campieherent to strategies of
this kind, we introduce a methodology for the machine adtiarsof the text semantics
based on the lexical and syntactic information, summarizedconceptual graph that is
nothing less than a reflection of the set of dependency oalstiecognized earlier. This
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2.8. Conclusions

enables us not only to make use of a formal structure thaifdiy transmits the meaning
of any document, but also provides an ideal structural fatind upon which to place an
approximate pattern-matching algorithm able to calculaesemantic proximity between
two different documents.

A further aim is to throw some practical light on what seemgais from an intuitive
standpoint, namely that a semantic foundation that is invgatdn the retrieval process
should be mirrored in the performance of the system. To tinilsrée defined a full formal
assessment environment that to the best of our knowledggitgas a complete sample
of currently available techniques. This enabled us to ekpdothe full the possibilities
of the conceptual approach t®, as compared to the more generic nature of traditional
search engines.

The results obtained would appear to put an end to the debatm€e and for all,
since they reveal a performance that, even in the worst sasqual to that oBow-based
systems. The only exception we have observed to the aboteearesults of theQrRELs-
based tests, which naturally favor architectures assatiaith thelr systems used as a
reference for generating such structures.

Additionally, we systematically observed a significantgative leap forward when
attempting to resolve queries classified as being of inorgadifficulty, and which we
associate with topics having a greater capacity for disoation between the different
systems compared.

Intuitively, this result coincides with what one could egpesince the importance of
semantic information grows in line with the increasing cdemiy of the meaning of the
text to be analyzed, whether in terms of the document cadleate are exploring or of
the topic itself. On the other hand, when the simplicity & tjuery or of the content of the
texts in question means that we do not have to deal with congamantic relationships,
all the systems evaluated show similar performance, réggs df the nature of the tagging
architecture employed.
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