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Refinamiento de la busqueda

El proceso de recuperacion se inicia con una interrogacion inicial

la respuesta se utiliza para reformular la pregunta de forma mas precisa (usuario) 0 mas
adecuada (sistema).

El objetivo es obtener un conjunto nuevo de términos para recuperar un grupo mayor de
documentos relevantes.

O Relevance feedback
Informacion proporcionada por el usuario.

O Técnicas de clustering
Informacion obtenida de la respuesta.

O Técnicas de tesauros
Informacion de la coleccion de documentos que se consulta.

Solo en el primer caso se requiere la cooperacion interactiva del usuario.

Relevance feedback

Se presenta al usuario una lista con los documentos recuperados y se le pide que marque
los que son relevantes.

En casos reales el usuario examina ~ 10/20 documentos

Se refleja esta informacion mediante dos mecanismos
O Expansion de la interrogacion

O Revaloracion (automatica) de los términos

Dependiendo del modelo de RI utilizado se utilizan diferentes métodos.
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Relevance feedback: Modelo vectorial

Principio: documentos relevantes tienen que tener representaciones similares y
documentos no relevantes representaciones diferentes de los relevantes.

Reutilizar esta informacion para refinar la interrogacion, en este caso un vector.
Notacion:

D, es el conjunto de documentos relevantes (los identificados por el usuario).
D, es el conjunto de los documentos no relevantes recuperados.

C'- conjunto de todos los documentos relevantes (en toda la coleccion)

Si conemos C'. la interrogacion 6ptima es

gt = — LN
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Como no conocemos C',. aproximaremos el conjunto mediante un proceso iterativo de
relevance feedback.

Presentamos tres propuestas que utilizan los valores
a, f 'y v como parametros constantes a ajustar.

O Standard Rochio
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donde dm es el documento no relevante con mayor puntuacion.
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Relevance feedback: Modelo probabilista

La funcion de similaridad en el modelo probabilistico viene dada por la ecuacion

¢ —
; _ Pr(t;|R) Pr(t;|R)
sim(d;, q) = E Wy qWi <log 1= PrtR) + log P
i=1 ¢

Como ya vimos los valores Pr(t;|R) y Pr(t;|R) son desconocidos y se aproximan
mediante un proceso iterativo automatico.

La informacibn proporcionada por el usuario se incorpora en un proceso iterativo de
estimacion ligeramente diferente.
O Distribucion inicial: no cambia
Pr(t;|R) = 0.5y Pr(t;|R) = %
donde N es el nimero total de documentosy n ; es el nmero de documentos que
contienen el término ¢;.

0O Ajuste:

D. - n—1|D..;
Pl =12 prtel®) = S

donde D, es el nimero de documentos relevantes recuperados y D . ; es el nimero de
documentos en D,. que contienen el término ¢;.

La Gltima ecuacion admite las mismas variantes que en el modelo probabilista, cuando los
valores son pequefios y se puede perder precision.

Principio basico: El proceso es correcto si los términos son independientes y los pesos son
booleanos.



Evaluacion de métodos con relevance feedback

O La forma normal de medir precision y recall no proporciona una medida adecuada, la
medida se desvirtlia ya que se concen algunos documentos relevantes para el usuario y
esto hace que mejoren notablemente las curvas.

O Se valoran precision y recall sobre el conjunto residual, todos los documentos menos
los documentos proporcionados por el usuario.
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Métodos basados en clustering
Obtencibn automatica de nuevos términos a afiadir a la consulta a partir de los documentos
recuperados o de la coleccion.
Se pretende identificar terminos que estén relacionados con los que aparecen en la
interrogacion. Por ejemplo, sinbnimos, stemming variations, o términos que aparecen en el
texto proximos a los de la interrogacion (maximo & palabras), o una combinacion de varios
criterios.
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Estos métodos se implemetan sin intervencion del usuario, requieren acceso a los
documentos.
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Marco general

Sea V' un conjunto no vacio de palabras donde todas ellas son una variacion gramatical de
la misma raiz s (stem).

V' = {polish, polishing, polished} s = polish
Supondremos que los documentos han sido procesadod de manera que todos los términos
son stems.
Notacion:
D el conjunto de documentos.
V" formado por todas las palabras que aparecen en D.
S son los stems de V.

Objetivo: asociar a cada s € S un conjunto (cluster) Ss(n) de stems que se utilizaran
como sinénimos de blsqueda.

Veremos tres tipos de clusters asociacion, métricos y escalares

La técnica es siempre la misma, definir una matriz M que contine los valores de
correlacion a decuados y asociar a cada stem los stems con mayor correlacion.
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Clusters de asociacion

Intenta explotar informacion de co-ocurrencia de términos.
f(s,d) es la frecuencia del stem s en el documento d.
M es unamatriz con | S| filas y | D| columnas donde m; ; = f(s;,d;).

LamatrizC = M x M se interpreta como la matriz de correlacion de stems,

Ca,b = Z f(Sa,d)f(Sb,d),

deD
que cuantifica la frecuencia absoluta de co-ocurrencia de stems.

Se define la matriz de asociacion ) que puede ser C' o su version normalizada:

Ca,b

Ga,b = .
Ca,a + Cp,b — Ca,b

Sea S,(n) una funcion que toma la fila a-ésima de () y devuelve el conjunto de stems que
corresponde a los n valores mayores de g, p.

S.(n) es el cluster de asociacion alrrededor de s ,.

Se habla de cluster no normalizado cuando @) = C'

y de cluster normalizado cuando @ se obtiene a partir de los valores normalizados.
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Clusters métricos

Intenta utilizar distancia (nimero de palabras) entre terminos.
Definimos la distancia entre palabras:

r(u,v) = el nimero minimo de palabras entre ellas si ambas aparecen juntas en algiin
documento en d, co en caso contrario.

Y la correlacion entre dos stems como

we 2T

u€EV (sq) u€EV (sp)

A partir de C se define la matriz () que puede ser C' o su version normalizada

_ Ca,b
b = W (s x [V(ss)|

Sea M, (n) una funcibn que toma la fila a-ésima de @) y devuelve el conjunto de stems que
corresponde a los n valores mayores de m 4 .

M., (n) es el cluster métrico alrrededor de s,,.

Cluster escalares

Intenta valorar la aparicion de sinbnimos comunes.
Si s, Y s, S0N dos stems se pretende comparan los valores de co-ocurrencia.
Utiliza los mismos principios que el modelo vectorial.
A cada stem s se le asocia un vector s la fila correspondiente en la matriz de correlacion.
Via producto escalar se cuantifica la correlacion entre stems
So - 8

b = Tl % 18]

Sea E,(n) una funcion que devuelve el conjunto de stems que corresponde a los n valores
mayores de s p.

E,(n) es el cluster escalar alrrededor de s,,.



Reformulacion automatica

Partimos de la interrogacion ¢, D es el conjunto de documentos recuperados.
V' y S se definen como antes a partir de D.

Para cada stem s presente en ¢, seleccionamos m stems del cluster asociado S (n) y los
afiadimos a la interrogacion.

Asi obtenemos una nueva interrogacion ¢'.

Slide15  parametros y elementos a ajustar
O nym.
O clusters ¢normalizados 0 no? o ;ambos?

O tipo de clustering

Técnicas de tesauro

Construccion de un tesauro basado en

O relaciones termino-término, o

O categorizacion de documentos
El objetivo es obtener una definicion de concepto por agrupacion de elementos similares.
Son técnicas globales, necesitan toda la coleccion de documentos,

Slide16  es unatécnica computacionalmente costosa,

pero puede ser @til en colecciones estables, ya que s6lo se tiene que calcular una vez.
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Tesauro por similaridad de términos

Se trata de hacer un clustering sobre términos, de forma similar a como se hizo con
documentos.

Ahora el espacio es el conjunto de términos en vez del de documentos.

Notacion

k es el nimero de términos en C.

N el nimero de documentos.

fi,; la frecuencia del término ¢; en el documento d;.

k; el nmero de términos de indice que aparecen en el documento d ;.

itf; =log % inverse term frequency del documento d ;.

A cada término se le asocia un vector #; = (win,...,w;N) donde

(0.5 + 0.5t )it f;

fig ;
VIR 05+ 05 Lo )ity

ws,j =

La correlacion entre dos términos k, Yy k; se mide como en el modelo vectorial

Es similar al caso de clusters de asociacion
Para cada par de términos se calcula el valor de correlacion.

El cluster se define a partir the un umbral.



Expansion de la interrogacion

El proceso sigue tres fases

O Representar la interrogacion en el espacio de conceptos.

7= Z Wi,q - L.
ti€q
O Calcular la similaridad entre todos los términos correlacionados con los de la
Slide 19 interrogacion y ella misma.

—

sim(q,ty) = G- tq.

O Expandir la interrogacion afiadiendo los r términos mas puntuados. A los nuevos
términos se les asigna componente

R Sim(‘lata)
a,qg = .
! thEq Wh,q

Categorizacion de documentos

Complete link algorithm

O

Inicialmente, cada documento es un cluster.
Se calcula la similaridad entre todos los pares de clusters

Determinar el par de clusters con la similaridad inter-clusters maxima.
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O Fusionar los clusters obtenidos en el paso anterior

O Verificar el criterio de parada, si no se alcanza volver al segundo paso.
O

Devolver la jerarquia de clusters obtenida.

La similaridad inter-cluster se calcula como el minimo de la similaridad de pares de
documentos uno de cada cluster.

La jerarquia se representa como un arbol (o bosque) binario en cuyas hojas estan los
documentos. Los nodos internos representan clusters, formados por las hojas del subarbol
asociado. En los nodos internos se guarda la similaridad inter-cluster, de los dos hijos.
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Dada una jerarquia de documentos se obtiene un tesauro como sigue

O Obtener del usuario: threshold class (7'C'), nimero de documentos (N DC') y valor
minimo de inverse document frequency (M IDF).

O Usar el parametro T'C' para descartar todos los nodos con similaridad menor que 7'C'.
O Usar NDC para descartar todos los nodos con mas de N DC' hojas.
O Usar MIDF paraeliminar de cada cluster los términos con idf mayor que MIDF.

Al acabar hemos obtenido una cierto nimeros de clases de términos que constituyen el
tesauro final.

Desde un punto de vista estadistico se garantiza que s6lo términos con baja frecuencia
apareceran en las clases.

Expansion de la interrogacion

Partimos de una clasificacion de términos.
Para cada clase C, se calcula el peso medio de términos

2eq W, C)

wt, = —————

cr
donde w(t, C') es el peso asociado al término ¢ en la clase C'.

Finalmente se incorporan a la interrogacion los términos de las clases con mayor
valoracion.



