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RESUMEN

TITULO: PROCESO DE EXPANSION DE CONSULTA EN UN META
BUSCADOR WEB BASADO EN CO-OCURRENCIA DE TERMINOS
RELEVANTES Y NO RELEVANTES ~

AUTOR: Eduardo Estévez Mendoza™

PALABRAS CLAVE: Expansion de consulta, Rocchio, Término relevante, IDF,
Frecuencia invertida de documento, recuperacion de informacion.

DESCRIPCION

Se ha demostrado que el proceso de expansion de las consultas en el modelo
espacio vectorial de representacion de documentos en un sistema de recuperacion
de informacion, es una técnica util para mejorar la relevancia medida por la
precision de los resultados entregados a los usuarios, ya que en general reporta
mejores niveles de relevancia en los resultados que los obtenidos por otras formas
de representacion de documentos, como lo son el modelo probabilistico y el
modelo booleano que junto con el modelo vectorial son los mas destacados. En
este documento se presenta un nuevo algoritmo y una variacion del mismo para
realizar expansion de consultas en un sistema de recuperacion de informacion.
Estos algoritmos se basan en una nueva funcion discreta que define la importancia
relativa de un término en una coleccién de documentos, y en una matriz de co-
ocurrencia de términos que representa la relacion de términos relevantes y no
relevantes, definidos de esta forma por la calificacién previa que el usuario le da a
los documentos que se le han presentado en consultas anteriores. El algoritmo y
Su variacion se evaluan frente a la basqueda por similitud de cosenos y el
algoritmo de expansion propuesto por Rocchio, obteniendo excelentes resultados
sobre la coleccion de datos CACM (articulos publicados en la revista
Communications of the ACM), y la coleccion de datos LISA (Library & Information
Science Abstracts), ademas se pone a prueba con estudiantes pertenecientes al
curso de ingenieria de Sistemas de la Universidad del Cauca.

i Trabajo de grado. Modalidad: Investigacion.

“Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica.
Director: Luis Carlos Gémez Flérez.

Co-director: Carlos Alberto Cobos Lozada.

16



A an | £
= Proyecto ECWEB e

(1)
COMNSTRUIMDS FUTURDS TEFLRLTE 28

SUMMARY

TITLE: PROCESO EXPANSION OF QUERY PROCESS IN A WEB BROWSER-
BASED TARGET CO-OCCURRENCE OF NO SIGNIFICANT AND RE LEVANT
TERMS *

AUTHOR: Eduardo Estévez Mendoza™

KEYWORDS: Query expansion, Rocchio, Relevant Term, IDF, Inverse document
frequency.

DESCRIPTION

It has been shown that the process of expanding queries in the vector space model
representation of documents in an information retrieval system is a useful
technique to improve the relevance measure for the accuracy of the results
delivered to users as generally reported higher levels of relevance in the results
obtained by other forms of representation of documents, such as the probabilistic
model and the Boolean model with the vector model are the most prominent. This
paper presents a new algorithm and a variation of the same for query expansion in
information retrieval system. These algorithms are based on a new discrete
function that defines the relative importance of a term in a document collection, and
an array of co-occurrence of terms represents the ratio of relevant and irrelevant
terms defined in this way by the pre-qualify the user gives the documents have
been presented in previous consultations. The algorithm and its variations are
evaluated against the cosine similarity search algorithm and Rocchio proposed
expansion, with excellent results on the CACM collection data (articles published in
the journal Communications of the ACM), and data collection LISA (Library &
Information Science Abstracts) in addition to being tested with students from the
Systems Engineering course at the Universidad del Cauca.

" Work degree. Method: Research.

“Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Systems Engineering and Computer
Science.

Director: Luis Carlos Gémez Flérez.

Co-director: Carlos Alberto Cobos Lozada.
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1. INTRODUCCION

Debido al acelerado crecimiento de internet y a la creciente necesidad de acceso a
la informacion que tienen las personas, se han disefiado e implementado
diferentes sistemas de recuperacién de informacion (RI) cada uno con técnicas
gue de una u otra forma buscan suplir esta necesidad entregandole al usuario
mejores resultados a partir de ciertas condiciones de busqueda (mayor precision),
mejorando igualmente su organizacion y presentacion, de una forma rapida, con

interfaces simples y funcionales.

El proceso tradicional de busqueda en Web se encuentra limitado por los
lenguajes de consulta y por la carencia de informacién semantica sobre el dominio
al que se refiere el usuario ya que este no tiene conocimiento de como funciona el
buscador que esté utilizando. Esto provoca que el sistema no recupere todos los
resultados relevantes y si obtenga, por el contrario, resultados que nada tienen

gue ver con las necesidades del usuario [1].

18
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Todos los buscadores hacen esfuerzos importantes por mejorar continuamente los
resultados que entregan a los usuarios, una de las técnicas para lograr este

propasito es la expansion de consulta.

La expansion de consultas involucra evaluar una entrada del usuario (las palabras
que el usuario ingresa en el area de consulta de busqueda, y a veces otros tipos
de datos) y expandir la consulta de busqueda para que se ajuste mas a las
verdaderas necesidades del usuario, el cual, en muchos casos no las expresa
adecuadamente en la consulta [2].

La expansion de consultas involucra técnicas como

= Encontrar sinbnimos de palabras

= Encontrar las diferentes formas morfoldgicas de las palabras involucradas en la
busqueda, aplicando técnicas de lematizacion (stemming).

= Reparar errores tipograficos y buscar automaticamente por la forma corregida
o sugerirla

= Ponderar los resultados segun la relevancia.

Dicha expansion puede ser realizada explicita (con la complicidad del usuario) o
implicitamente (a espaldas del usuario). Pero sin importar si la expansion es
explicita o implicita, el sistema de recuperacion de informacion debe usar un
método para representar los documentos y las consultas de los usuarios. Los
métodos mas destacados [3, 4] para dicha representacion son: el modelo
booleano, el modelo de espacio vectorial y el modelo probabilistico. Existen
algunas variaciones de estos tres modelos, entre las mas importantes estan: el
modelo de conjuntos difusos, el modelo booleano extendido, el modelo del espacio

vectorial generalizado, el modelo de indexado de seméantica latente, el modelo de
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redes neuronales, el modelo de las redes bayesianas, el modelo de las redes de

inferencia, el modelo de red de creencias, entre otros.

En este proyecto se presenta un método que esta dentro del modelo de espacio
vectorial debido a que se ha demostrado que es el modelo con el que se obtienen
mejores resultados. Este método se basa en una funcion de evaluacion de los
documentos que involucra el calculo de la importancia relativa de cada término
(una nueva funcién de IDF), que representa el peso o la relevancia de ese término
en cada documento de la coleccion. En este documento se explica ademas, cada
paso del método, y se presentaran resultados experimentales que muestran que

es una muy buena opcion en el campo de la recuperaciéon de informacion.

1.1 DESCRIPCION DEL PROYECTO

1.1.1 PROBLEMA Y JUSTIFICACION

Hoy en dia, los motores de busqueda web son la pagina inicial de la gran mayoria
de los usuarios de Internet. Sin embargo, los resultados retornados por dichos
buscadores, no son los mas relevantes a las necesidades de los usuarios.
Primero, porque la consulta expresada en unas pocas palabra claves, deja vacios
semanticos al motor de busqueda, disminuyendo su capacidad de entregar
resultados mas adecuados. Segundo, porque la Web crece a un ritmo muy
elevado y los buscadores no tienen la capacidad de indexar en tiempo real dicha
informacion y mucho menos los indices teméticos. Tercero, porque los motores de
busqueda no registran ni utilizan adecuadamente la informacién de los usuarios

(perfil y retroalimentacion), entre otros problemas que se pueden mencionar.

El modelo de espacio vectorial (VSM por sus siglas en inglés, Vector Space

Model), comiunmente usado en procesos de recuperacion de informacion y
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busqueda web, ha demostrado que el proceso de expansion de consulta mejora
la relevancia (medida por la precision) de los resultados entregados a los
usuarios[3, 5, 6]. La expansion de la consulta en un sistema de busqueda web
normalmente se hace desde una de dos perspectivas: Realimentacion de
relevancia del Usuario (URF por sus siglas en inglés, user relevance feedback) o
Realimentacion automética de relevancia (ARF por sus siglas en inglés, automatic
relevance feedback)[3, 5, 6]. URF requiere que el usuario marque los documentos
como relevantes o no relevantes y luego, a cada nueva consulta del usuario se le
agregan o quitan los términos que el sistema ha encontrado como relevantes o no
en los documentos marcado([3, 5, 6]. Rocchio propone la formula ( para generar la
consulta expandida. Donde q es la consulta inicialmente digitada por el usuario, R
es un conjunto de documentos relevantes, R’ es un conjunto de documentos no
relevantes, a, B y y son constantes de afinacion del modelo y ge es la consulta
expandida[3, 5, 6].

qe:axq+ﬁzd—LZd ®

|
‘ dOR ‘R‘ dOR'

En contraste con URF, la realimentacion automatica de relevancia, también
conocida como pseudo realimentacion (pseudo feedback) expande las consultas
automaticamente basados en dos métodos: documentos globales y documentos
parciales [3, 5, 6]. En los métodos basados en documentos globales se analizan
todos los documentos de la coleccion y se establecen relaciones entre los
términos (palabras), por lo que, estos métodos normalmente se realizan basados
en tesauros. La desventaja de este método es que necesita todos los documentos
y el proceso de actualizacién del tesauro puede ser costoso y complejo[3, 5, 6]. En
los métodos basados en documentos parciales, se envia originalmente la consulta

al motor de busqueda, con los resultados entregados, se seleccidén un grupo de los
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documentos (los primeros resultados, los mas relevantes) y con ellos se reformula
la consulta (formula de Rocchio con y=0) y se re-envia al motor. Los resultados de
la segunda consulta (o consulta expandida) son los que realmente se le presentan
al usuario[3, 5, 6].

En este proyecto se tomé un enfoque de expansion de consulta orientado por la
Re-alimentacion de relevancia del Usuario, proponiendo un enfoque de co-
ocurrencia de términos relevantes y no relevantes, almacenados en el perfil del
usuario. Estos términos se calificaran como relevantes o no de acuerdo a la
evaluaciéon que el usuario otorgue a los documentos que se le presenten en cada
consulta, y se compararon los resultados de la propuesta de expansion con la
tradicional propuesta de Rocchio (Estos topicos se tratan en mayor detalle en la

seccion del marco tedrico).

1.2 OBJETIVOS

Este proyecto tiene lugar en el area de la recuperacion de informacién, y fue
realizado bajo la direccion del grupo de investigacion en Sistemas y Tecnologias
de la Informacion STI de la Universidad Industrial de Santander y el Grupo de
investigacion en Tecnologias de la Informacion GTI de la Universidad del Cauca. A
continuacién se presentan los objetivos tal y como fueron aprobados en la Escuela
de Ingenieria de Sistemas de la Facultad de Ingenierias Fisico-Mecéanicas junto

con el trabajo realizado para dar cumplimiento a los mismos.

1.2.1 OBJETIVO GENERAL
Proponer un proceso de expansion de consulta (query expansion) basado en una

matriz de co-ocurrencia de los términos relevantes y no relevantes (matriz que se
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obtiene de la calificacién que un usuario aporta a los documentos recuperados en
consultas anteriores) en el marco de un meta buscador de documentos web (meta
web search engine), comparando sus resultados frente a los tradicionalmente

propuestos por Rocchio.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

OBJETIVO No. DESCRIPCION ESTADO

Definir una funcién de evaluacion de la | Se  presenta la funcion de
importancia relativa de un término | evaluacibn que cumple con todos
relevante o no en el perfil del usuario | los requisitos expuestos en el
de un sistema de meta busqueda web, | objetivo, a partir de la pagina 39.

1 basado en la cantidad de documentos
evaluados, la cantidad de documentos
evaluados como relevantes y la
aparicion del término en cada uno de

los anteriores conjuntos.

Establecer una matriz de co-|La matriz de co-ocurrencia de
ocurrencia de términos que represente | términos que se menciona en este
la relacibn entre los términos | objetivo, es indispensable para
relevantes y no relevantes que han | realizar todo el proceso de
sido definidos asi, por la calificacion | expansion de consulta, en especial
previa que el usuario le da a los | para facilitar la lista de términos que
2 documentos que se le han presentado | le  permiten autocompletar la
en consultas anteriores. consulta a un usuario en ECWEB.
Tanto la matriz como la lista de
autocompletar hacen parte del
proceso de expansion de consulta
gue se presenta a partir de la pagina
89.
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Proponer un proceso de expansion de | El proceso de expansién propuesto
consulta basado en la matriz de co- | en este documento esta basado en
3 ocurrencia de términos y la funcién de | la funcién de evaluacion y en la
evaluacion de la importancia relativa | matriz de co-ocurrencia de términos.
de términos definidos previamente. Toda la descripcion se puede ver en

detalle a partir de la pagina 88.

Modelar e implementar un meta | EI meta buscador que se
buscador web (aplicaciébn web) para | implementé para dar cumplimiento a
consultas en inglés que use las APIs | este objetivo tiene por nombre
de Google, Yahoo! y Bing como | ECWEB, este meta buscador
fuentes iniciales de documentos, el | soporta consultas en inglés y en
proceso de expansion de consulta | espafiol. La descripcion de ECWEB
4 previamente propuesto, un esquema | se puede apreciar a partir de la
de evaluacién de la relevancia de los | pagina 75.

documentos y las funciones basicas

de regqistro, ingreso y salida.

Realizar una evaluacién® del proceso | Esta evaluacién se realizé6 con
de expansion desarrollado para el | estudiantes de ingenieria de
meta buscador web, basado en una | sistemas de la Universidad del
medida comun del area de |cauca. En total se realizaron 3
investigacion de recuperacion de | pruebas, cada wuna de ellas
informacién, la precisibn en los | constituidas por 3  consultas,
5 primeros k resultados (precision at k), | ademas se calcul6 el grado de
promediada de un conjunto de | concordancia mediante el indice
consultas realizadas por estudiantes | kappa de fleiss, estas pruebas se
universitarios, a los gue | presentan a partir de la pagina 103.
adicionalmente se les evaluard el
indice kappa, para medir la

concordancia de las respuestas.

Conel objetivo de limitar los alcances de la investigacion, las consultas, documentos y fuentes de
informacion usados para la evaluacion se limitaran al idioma inglés.
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Comparar los resultados obtenidos por
el proceso de expansion de consulta
propuesto en el presente proyecto con
los entregados por el método

6 tradicional de Rocchio.

Se muestra como los algoritmos de
expansion propuestos son
superiores en la relevancia de los
resultados recuperados cuando se
comparan frente a la propuesta de
Rocchio. Los resultados de las
evaluaciones se aprecian a partir de
la pagina 48) sobre dos colecciones
de datos (CACM y LISA) muy
usadas en recuperacion de

informacion.

1.3 RESULTADOS OBTENIDOS

La siguiente lista, resume los Productos finales del presente proyecto de

investigacion:

1. Prototipo funcional del algoritmo propuesto en http://minerva-search.net.

2. Articulo titulado “Algoritmos de Expansion de Consulta basados en una Nueva

Funcién Discreta de Relevancia”, que refleja el algoritmo propuesto en la

investigacion y resultados experimentales del mismo, el cual ser& publicado en

la Revista UIS Ingenierias a finales del afio 2011.

3. Monografia de Trabajo de Grado. Hace referencia al presente documento y a

los anexos del mismo, donde se presenta la descripcion detallada de la

investigacion realizada.

25




- N
Proyecto ECWEB T f‘ "

2. MARCO TEORICO

2.1 RECUPERACION DE INFORMACION

La recuperacion de informacion es un area interdisciplinaria de estudio que busca
las mejores formas de representar, almacenar, organizar y acceder items de
informacion en forma automéatica [3]. Para entender mejor esta definicion, es
necesario pensar en items de informacion como documentos (normalmente
desestructurados) que estan relacionados con las solicitudes de busqueda de un
usuario [5].

La recuperacion de informacion ofrece al usuario la posibilidad de realizar
busquedas sobre grandes cantidades de documentos teniendo en cuenta:
concordancias parciales o las mejores concordancias frente a una solicitud de
informacion, un mecanismo de inferencia basado en la induccién, un modelo de
busqueda probabilistico, la posibilidad de clasificar los documentos en mdultiples
temas, el uso de un lenguaje de consulta similar al natural implicando condiciones

de consulta que son incompletas, y un despliegue de documentos ordenados por
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relevancia y con una alta posibilidad de equivocarse en el orden de presentacion
de dichos documentos|[3, 4, 6].

La recuperacion de informacion ha tomado gran importancia desde 1940, y con el
creciente uso de las computadoras se cred la posibilidad de manejar
automaticamente grandes voliumenes de informacion. En este sentido, se ha
definido una estructura general para un sistema de recuperacion de informacion
(SRI), compuesto principalmente por (ver Figura 1): Documentos (almacenados en
bases de datos o0 directorios), Usuarios, Consultas (solicitudes),
Resultados/Respuestas (documentos relacionados y ordenados por relevancia),
Retroalimentacion (del usuario al sistema) y el Proceso (software y hardware que

realiza el proceso de recuperacion de informacion) [3-5].

Daocumentos

Consulta

Usuaria

! . v s
Visualizacion Retroalimentacian i

¥
navegacion

Fesultados

Figura 1. Componentes de un SRI. Adaptado de [3, 4]

Los temas centrales de investigacion en recuperacion de informacién iniciaron con
la definicibn de mecanismos eficientes de almacenamiento (indices, indices
ponderados, indices invertidos, indices probabilisticas, clasificacion automatica de
palabras claves, discriminacién y representacion), clasificacion automatica,
estructuras de archivos, estrategias de busqueda (modelo booleano, modelo de
espacio vectorial, funciones de concordancia, busqueda serial, agrupamiento
representativo, realimentacion, re-consultas, modelo probabilistico) y evaluacion

(rendimiento y satisfaccién del usuario) del sistema en una coleccién “controlada”
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de documentos[3-5, 7]. Con el tiempo, y especificamente el cambio que ha
impreso Internet en la vida de todas las personas, la recuperaciéon de informacion
web o Busqueda Web (uno de los servicios mas esenciales de este ambiente[8,
9]) ha tenido que tomar aportes conceptuales y metodolégicos de una mayor
cantidad de areas de conocimiento. A este respecto, la Estadistica y Probabilidad,
la Inteligencia Atrtificial, el Reconocimiento de Patrones, el Procesamiento Paralelo
y otras areas han incorporado muchas otras técnicas “no tradicionales” de
recuperacion de informacion, entre ellas: redes bayesianas, légica difusa,
algoritmos genéticos, procesamiento de lenguaje natural, algoritmos concurrentes,
almacenamiento distribuido; mientras que el estudio de datos multimedia, el
manejo de mudltiples idiomas, la navegacion y la visualizacién de los datos ha

tomado mucha mayor importancia [3, 10, 11].

En la actualidad existen varios modelos de recuperaciéon de informacion (RI), los
mas destacados [3, 4] son: el modelo booleano, el modelo de espacio vectorial y el
modelo probabilistico. Ademas se encuentran algunas variaciones a estos tres
primeros modelos, a saber: el modelo de conjuntos difusos, el modelo booleano
extendido, el modelo del espacio vectorial generalizado, el modelo de indexado de
semantica latente, el modelo de redes neuronales, el modelo de las redes
bayesianas, el modelo de las redes de inferencia, el modelo de red de creencias,
entre otros.

El modelo de espacio vectorial [3, 12] (VSM por sus siglas en inglés, Vector Space
Model) es el que en general reporta mejores niveles de relevancia en los
resultados que se le presentan a los usuarios. En este modelo se conciben los
documentos como bolsas de palabras y la coleccion de documentos se representa
con una matriz de M-términos por N-documentos. Cada documento se representa

como un vector fila d en el espacio de términos tal que d= {wi, W, ..., wy}(ver
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Figura 2), donde w;; es igual a la frecuencia del término (conocido como TF)
normalizado en la coleccion multiplicado por la inversa de la frecuencia del
documento (conocido como IDF) para ese término, en lo que se conoce como el

valor TF-IDF que se resume en la (2) o una variaciéon de la misma.

frecuencia
W = a‘_’ x 1o N (2
7 max( frequecia) 1+n,
t, ot t; t
d;
d;
dl Wi,J’
dy

Figura 2. Matriz de Términos por Documentos

En este modelo de representacién de documentos, se usa la distancia de cosenos
para medir el grado de similitud entre dos documentos o entre un documento y la
consulta del usuario, calculado por la formula (3) e ilustrado graficamente en la

Figura 3.

Wi,d xWi,q (3)

sim(d,q)= Cos (8) =

t3

t2

Figura 3. Similitud entre documentos y consultas
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2.2 EXPANSION DE CONSULTAS EN SRI

La expansion de la consulta en un sistema de busqueda web normalmente se
hace desde una de dos perspectivas: Realimentacion de relevancia del Usuario
(URF) o Realimentacion automética de relevancia (ARF) [3, 5, 6]. URF requiere
que el usuario marque los documentos como relevantes o no relevantes y luego, a
cada nueva consulta del usuario se le agregan o quitan los términos que el

sistema ha encontrado como relevantes o no en los documentos [3, 5, 6].

Por otro lado con URF, la realimentacién automatica de relevancia, también
conocida como pseudo re-alimentacion (pseudo feedback) expande las consultas
automaticamente basados en dos métodos: documentos globales y documentos
parciales [3, 5, 6], como ya se mencion0 anteriormente y de forma mas detallada

(ver pagina 20).

Trabajos como los de Robertson & Sparck Jones[13, 14] que re-ponderan los
términos de la consulta, o los de Dillon & Desper [15]que abandonan los términos
del usuario y usan términos de los documentos inicialmente recuperados, son

ejemplos de esta estrategia.

Nuevos enfoques incluyen entre otros: el etiquetado social (social tagging) [16,
17], como una estrategia que aprovecha la creciente popularidad de las redes
sociales y los sistemas de etiquetado colaborativo. Estos enfoques extienden la
familia de las bien conocidas matrices de co-ocurrencia; El uso de conocimiento
semantico representado en ontologias [18, 19], a través del andlisis de las
relaciones de los conceptos y sus términos, las funciones, las instancias y los
axiomas; y metodos que hibridan o mezclan varias técnicas, por ejemplo el uso de

ontologias con filtrado colaborativo y redes neuronales artificiales [20].
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En este proyecto se hace una propuesta desde el enfoque de realimentacion de
relevancia del usuario, que es libre de parametros, contrario a la propuesta de
Rocchio y que ademéas es computacionalmente menos costosa, haciéndola una
opcion viable para la mayoria de aplicaciones y ambientes donde se recupera

informacion usando el proceso de expansion de consulta.

2.3 ALGORITMO DE ROCCHIO

El algoritmo de Rocchio que se resume en la formula (1), se destacan varios
elementos, el primero de ellos un conjunto de documentos evaluados como
relevantes, un conjunto de documentos evaluados como no relevantes y una
consulta expresada como vector de términos con pesos (no como la cadena de
texto que usualmente digitan los usuarios en los sistemas de recuperacion de
informacion). Los conjuntos de documentos evaluados como relevantes y no

relevantes también se deben expresar como vectores de términos con pesos.

En la practica, el algoritmo no registra todos los documentos que han sido
relevantes y no relevantes para cada usuario del sistema, en lugar de ello, el perfil
almacena: un vector de términos representativo del documento relevante
promedio, el total de documentos que han sido relevantes (|R|), un vector de
términos representativo del documento no relevante promedio y el nimero total de
documentos que han sido evaluados como no relevantes (|R]|). En cada celda de
los vectores se almacena el valor TF-IDF promedio de todos los documentos del
conjunto, segun la férmula (2) o una de sus variaciones. Por ejemplo, en Lucene
(framework vectorial para el desarrollo de aplicaciones de recuperacion de
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informacion) el valor que se almacena es la frecuencia observada de cada término

en el documento y el valor IDF (Inverse Document Frecuency) es igual a 1+

N . . 7 .,
log (m), donde N es el nimero de documentos en la coleccion y n; es el nUmero
i

de documentos en los que aparece el término.

Cuando se va a expandir una consulta, el texto inicial digitado por el usuario se
convierte en un vector de términos similar a los vectores que representan a los
documentos en el espacio multidimensional de términos y cada celda almacena el

valor TF-IDF para los términos que digitd el usuario.

Luego, el vector de términos que representa la consulta del usuario se multiplica
celda a celda por el valor a. Después, al resultado se le suma celda a celda (suma
de vectores) el vector de términos representativos del documento relevante
promedio previamente multiplicado por el pardmetro 3. Finalmente, al resultado se
le suma celda a celda (suma de vectores) el vector de términos representativos del
documento no relevante promedio previamente multiplicado por el parametro y. De
esta forma la consulta textual digitada por el usuario se expande y el resultado es
un vector de términos que representa los términos con sus pesos en el espacio
multidimensional, el cual es comparado con los documentos mediante la similitud
de cosenos de la formula (3), o una variacion de la misma, para obtener el ranking
de los documentos. Por ejemplo, en

http://lucene.apache.org/java/2 9 0/api/core/org/apache/lucene/search/Similarity.h

tml se puede apreciar la medida de similitud usada por Lucene.
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2.4 EVALUACION EN RECUPERACION DE INFORMACION

Los sistemas de recuperacion de informacién, al igual que cualquier sistema
software, deben ser evaluados antes de iniciar su funcionamiento en el ambiente
real de producciéon. Dicha evaluacién contempla aspectos como: analisis de
funcionalidad, de unidad, de integridad, de tolerancia a fallos y de rendimiento
(tiempo de respuesta al usuario, espacio requerido para almacenamiento adicional
de indices de busqueda, la velocidad de los canales de comunicacion, entre
otros). Pero uno de los aspectos mas importantes en la evaluacién de estos
sistemas de recuperacion de informacion es la precision de la respuesta del
sistema, conocida como la evaluacion del rendimiento de la recuperacion. Las
medidas mas conocidas y ampliamente usadas para realizar esta evaluacion son

la precision y el recuerdo (exhaustividad) [3] y otras medidas derivadas de ellas.

La precision corresponde a la fraccion de los documentos recuperados por el
sistema que realmente son relevantes para el usuario, formalmente definida por(4).
En colecciones no controladas de documentos se cuenta con una medida derivada
Precision at K, que calcula la precisiéon de los documentos presentados al usuario
en un rango K especifico de documentos, por ejemplo los primeros 5 documentos,

10 documentos y asi sucesivamente.

|{docuemntos_ relevante§ N {documentos_ recuperadcs}| (4)

precision =
|{documentos_ recuperadcs}|

El recuerdo o la exhaustividad corresponden a la fraccién de los documentos
relevantes que han sido recuperados por el sistema del total de documentos

relevantes, formalmente definida por (5).
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‘{documentos_ relevantes} N {documentos_ recuperad(B}‘

recuerdo =
|{documentos_ relevantes}|

La medida F es la media armoénica de la precision y la exhaustividad, formalmente

definida por (6).

(6)
_ 2 x precision x recuerdo

(precisién + recuerdo)

Finalmente, es interesante considerar y medir qué tan de acuerdo estan los
usuarios (jueces del sistema) sobre los juicios de relevancia. En las ciencias
sociales, una medida comun para el acuerdo entre los jueces es el estadistico

kappa, que esté disefiada para juicios categdricos como se muestra en (7).

™
P(A) - P(E)

1- P(E)

kappa=

Donde P(A) es la proporcion de las veces que los jueces estan de acuerdo, y P(E)
es la proporcion de las veces que se espera llegar a un acuerdo por casualidad
(azar). Para calcular este ultimo hay varias opciones, si simplemente se esta
tomando una decisién de dos clases y no se asume algo més, entonces la tasa de
acuerdo de oportunidad esperada es de 0,5. Sin embargo, normalmente la
distribucion de clases asignado estd sesgada, y lo habitual es utilizar las
estadisticas marginales para calcular el acuerdo esperado. Por lo anterior, es
comun usar en recuperacion de informacion el estadistico Kappa de Fleiss, del

cual se puede consultar informacion detallada en
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http://en.wikipedia.org/wiki/Fleiss' kappa. La Tabla 1 muestra el intervalo de

valores que puede llegar a tomar el indice Kappa de Fleiss.

K Interpretation
=0 Foor agreement
0.01 = 0.20|Zlight agreement
0.21 = 0.40|Fair agreement
0.41 — 0.60|Moderate agreement
0.61 —0.80|Substantial agreement
0.81 — 1.00|Almost perfect agreement

Tabla 1. Kappa de Fleiss — intervalo de valores

2.5 INDICES TEMATICOS, MOTORES DE BUSQUEDA Y META
BUSCADORES WEB

La basqueda web puede ser vista como un area de aplicacion mas amplia para los
conceptos involucrados en los sistemas de recuperacion de informacion originales.
Los componentes de un sistema de busqueda web son similares a los de un SRl 'y
en esta propuesta es de especial importancia el buscador web, que es el
encargado de hacer el proceso automéatico de representacion, organizacion y
recuperacion de documentos distribuidos en Internet. Estos buscadores web
presentan al usuario una interfaz para que ingresen las peticiones (consultas
sobre un tema, normalmente a través de un conjunto de palabras clave), el
sistema realiza la busqueda y devuelve los enlaces para que el usuario los
analice, acceda a ellos y decida si le sirven o0 no. Existen tres tipos principales de
buscadores: indices tematicos o directorios web, motores de blusqueda y meta

buscadores[21].
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Los indices tematicos o directorios son listas de recursos organizadas en
jerarquias desde lo mas general a lo mas especifico. Normalmente el proceso de
clasificacion se hace de forma manual. Los directorios tienen las siguientes
ventajas: son faciles de usar para usuarios no experimentados, la busqueda se
realiza eligiendo la categoria que mas se acerca a la consulta y se desciende en la
jerarquia hasta encontrar los enlaces de los recursos deseados y hay menos ruido
en los recursos. Pero también tiene algunas desventajas: soOlo cubren una
pequefa parte de los recursos de la web y no existen criterios homogéneos para
la clasificacion y seleccion de dichos recursos. Por ejemplo: Yahoo!

(www.Yahoo!.com), terra (www.terra.es), galaxy (www.galaxy.com) y dmoz

(http://www.dmoz.orq).

Los motores de busqueda recorren la red recolectando e indexando la mayor
cantidad de informacion posible, basados en programas automaticos conocidos
como robots (spider o crawler). Las principales ventajas de los motores de
blusqueda son: los procesos de recoleccién e indexacién son automaticos, por lo
que se recoge gran cantidad de informacion y ademas pueden contar con métodos
de actualizacién automética. Entre las principales desventajas estan: los robots
tienen restricciones de navegacion sobre la web profunda [22] ya que sus
contenidos son generados dinamicamente mediante consultas que deben ser
autenticadas y autorizadas, entre otras cosas, y por esto, ellos solo recorren la
web superficial; ademas estos motores son mas complejos de usar para el usuario
novato, ya que el usuario debe conocer la sintaxis de busqueda del motor y debe
ser extremadamente cuidadoso cuando realiza una consulta para obtener
resultados 6ptimos (proceso de refinacion de la busqueda); finalmente, no existe
un proceso “controlado” de calidad y fiabilidad de los recursos. Por ejemplo:

Google (www.google.com) y Altavista (www.altavista.com).
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Los meta buscadores web son sistemas de busqueda que no disponen de bases
de datos propias, y por eso buscan en otros buscadores (normalmente en motores
de busqueda web). Ellos recogen la peticion del usuario y la envian a los
buscadores web, éstos devuelven los resultados y los meta buscadores los
clasifican antes de presentarlos al usuario (lo que incluye entre otras cosas un
proceso de reordenamiento Yy filtrado[23]). Entre las ventajas mas importantes se
pueden mencionar, que la basqueda es mas extensiva, el usuario accede a una
sola pagina para formular la consulta y esta consulta se digita una sola vez. Una
desventaja es que al momento de formular la consulta, es posible que la sintaxis
no sea la mas adecuada para cada uno de los buscadores que se usan en el
fondo y ademas que el proceso de busqueda es un poco mas lento[21]. Por

ejemplo: Ixquick (http://www.ixquick.com), DogPile (http://www.dogpile.com),

Webferret  (http://www.Webferret.com), Copernic (http://www.copernic.com),

metacrawler (http://www.metacrawler.com), Monster Crawler

(http://monstercrawler.com) y mamma (http://www.mamma.com).

2.6 HERRAMIENTAS DE PROGRAMACION

MICROSOFT VISUAL STUDIO .NET 2010: Es un componente de Microsoft que
brinda un completo conjunto de soluciones para la programacion de aplicaciones y
la ejecucion de las mismas. .NET cuenta entre otras cosas, con un marco de
trabajo (framework ) que trabaja con independencia de la plataforma hardware y
gue permite un rapido desarrollo de aplicaciones [24]. C#, es un lenguaje de
programacion orientado a objetos que hace parte de la plataforma .NET,
desarrollado por Microsoft, aceptado a nivel mundial como estandar por la EMAC
e 1ISO y normalizado por la EMAC [25].
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ASP.NET: Es un framework para aplicaciones web desarrollado y comercializado
por Microsoft. Es usado por programadores para  construir sitios

web dindmicos, aplicaciones web y servicios XML [26].

MICROSOFT SQL SERVER 2008: Es un sistema (motor) objeto relacional para la
gestion de bases de datos producido por Microsoft [27]. Entre las caracteristicas
mas importantes de Microsoft SQL Server estan:

» Estabilidad, escalabilidad y seguridad.

* Uso de comandos DML y DDL mediante un practico y potente entorno grafico
e Soporta a procedimientos almacenados

» Soporte a transacciones

* Modo cliente/servidor

» Administracion de informacién de servidores remotos desde una consola

gréfica centralizada

Ademaés, la version 2008 de Microsoft Sql Server, es muy segura, se integra con
PowerShell, tiene capacidades de compresion, auditoria y encriptacion

transparente de datos.

Las herramientas descritas anteriormente fueron utilizadas para la realizacion del
meta buscador web; VS.NET 2010 fue utilizado como entorno de desarrollo, C#
como lenguaje de programacion, ASP.NET se usé para la programacion web y
Microsoft Sql Server 2008 como motor de base de datos. Estos recursos estan
disponibles de forma gratuita para el desarrollo de proyectos de 1+D en el marco

del programa de Microsoft MSDN Academic Alliance.
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3. ALGORITMOS PROPUESTOS

Con base en un estudio detallado de los resultados de un algoritmo de
recuperacion de informacion tradicional (basado en TF-IDF y similitud de
cosenos), el algoritmo de expansion de consultas propuesto por Rocchio y el
analisis de las frecuencias de los términos en los diferentes conjuntos de
documentos (relevantes y no relevantes) entregados al usuario, se definié una
nueva funcion para el valor IDF de cada término en el perfil de un usuario de un

sistema de recuperacion de informacion o busqueda web.

3.1 FUNCION IDF

Esta funcion IDF, ver férmula (8), define la importancia de un término en relacion
con el nimero de documentos evaluados por el usuario (N), el nimero de
documentos relevantes para el usuario (R), el nimero de documentos en los que
aparece el término i (n;) y el nimero de documentos relevantes en los que aparece
el término i (r).
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La funcion IDF propuesta en esta investigacion, ver Figura 4, tiene un rango de
valores discreto entre cero y uno [0,1]. Cero cuando el término no es relevante en
absoluto y uno cuando es totalmente relevante. El grado de relevancia esta en
relacion con el radio de documentos relevantes, es decir, si existen muchos
documentos evaluados (por ejemplo en la grafica, la serie de datos con marcador
en forma de rectangulo, N=50) y de ellos el término aparece en soOlo unos
documentos (por ejemplo 10) y todos son relevantes, la funcion IDF alcanza un
valor de 0.2, en contraste con un nimero menor de documentos (por ejemplo en la
gréfica, la serie de datos con marcador en forma circular, N=10), donde obtendria

un valor de 1.0 (valor maximo).

aS!
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e
\1
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Figura 4. Funcién IDF

El eje X muestra distintos valores de n ; y r;, iniciando con (0- 0), pasando por ejemplo por
(7,3) y finalizando con (10 -10). En esta grafica se muestran valores de n ;y de r; entre 0 y 10.
Para las dos series de datos, se logra el maximo cu ando n; = r;, en este caso (10,10) y el
minimo cuando r ; =0, sin importar el valor de n ;.
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3.2 ALGORITMO CON VECTOR PONDERADO (VT-IDF)

Con base en esta funcion IDF se plante6é un algoritmo de expansion de consulta.
Este algoritmo recibe como entrada la consulta del usuario y entrega como
resultado una consulta expandida con pesos para cada uno de los términos
contenidos en dicha consulta. Se parte del hecho, de que cada documento
evaluado (relevante o no) por el usuario, modifica la funcién IDF y otros datos en
el perfil del usuario.

El perfil del usuario estd compuesto por los elementos que se muestran en la
Figura 5, a saber: El numero (N) de documentos que el usuario ha evaluado, el
namero (R) de documentos evaluados como relevantes y una lista de términos
del usuario , en la cual se registra por cada término que ha aparecido en los
documentos que ha evaluado el usuario, el numero (n;)) de veces que el términos
especifico ha aparecido en los documentos evaluados, el nimero (r;) de veces que
el término ha aparecido en los documentos relevantes y el valor IDF para cada
término.

Cuando el usuario realiza una consulta (Qiniciar) pOr palabras claves se realiza un
primer paso de pre-procesamiento de dicha consulta, lo que implica: Tokenizacion
(division de la cadena de consulta en términos individuales), remocion de acentos
y caracteres especiales, paso a minusculas, remocién de palabras vacias (basado
en una lista de palabras vacias) y lematizacion (extraccion de la raiz léxica del
término) con un algoritmo como el propuesto por Porter[28]. Como resultado se
obtiene la consulta inicial procesada. Por ejemplo, si la consulta inicial Qiniciai €S
igual a “What articles exist which deal with TSS (Time Sharing System), an
operating system for IBM computers?”, el resultado, Qinicial-procesada €S igual a “articl

exist deal tss time share system oper system ibm comput”.
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Figura 5. Perfil de Usuario

La consulta inicial procesada, se expande con el algoritmo que se ha denominado,
vector ponderado segun IDF (VT-IDF) y que se explica a continuacion:

1. Se consulta de la lista de términos del usuario  en el perfil de usuario, todos
los términos que cumplan con la siguiente condicion: r; > 0.5 * n. Es decir,
todos los términos que hayan aparecido mas numero de veces en los
documentos relevantes que en los documentos no relevantes. Una parte de la
lista de términos que cumplen con este criterio para un usuario puede ser, LTC
= {{"satisfactori", 1, 1, 0.25},{"tss", 1, 1, 0.25},{"sequenc”, 1, 1, 0.111112}, ...}.
La lista de términos que cumplen con la condicion previa se denomina lista de
términos candidatos (LTC).

2. Se divide la cadena de la consulta inicial procesada (Qinicial-procesada) €N tokens o

términos independientes y por cada uno de ellos haga lo siguiente:
2.1. Si el término se encuentra en la LTC se modifican los valor del

término en dicha lista de la siguiente forma: nj =nj+ 1, rp=r + 1 y se

recalcula el valor IDF de ese término con los nuevos valores de n; y r;. Estas
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operaciones aumentan la relevancia del término en la consulta expandida

final, ya que el término esta en el perfil y ademas esté en la consulta inicial.

2.2. De otro modo (es decir, si el término NO se encuentra en la LTC), se
inserta un nuevo nodo en la LTC con el texto del término, un valor de uno
(1) para n; y r;, y se calcula el valor de IDF (con la funcion propuesta) para
este nuevo término. Si el valor IDF es igual a cero (0), es decir no ha
aparecido en ningun documento evaluado como relevante, se asigna el
valor IDF general de la coleccién de datos. Si este nuevo IDF sigue siendo
cero, el término no se adiciona, ya que, es un término que no existe en la
coleccion de documentos y por esta razon no sirve como término de
basqueda. De esta forma, la lista de términos candidatos consultada del
perfil, se complementa con términos de consulta nuevos digitados por el

usuario en la consulta especifica.

3. Se recorre la lista de términos candidatos y se genera la consulta expandida,
teniendo en cuenta la opcion de boosting definida en Lucene, es decir,
representando la consulta como un vector en el espacio multidimensional de
términos. Cada término se anexa a una cadena de texto de salida usando el
formato “término”peso”, donde término es cada uno de los términos de la lista
de candidatos que supera el valor IDF y el peso es igual al valor IDF del
término multiplicado por n; (el nimero de documentos en los que aparece el
término). A continuacién se presenta un ejemplo de una consulta expandida
final O Qexpandida = “satisfactori®0.25... tss”0.2... sequenc”0.1111111
paper”0.3157895... articl*0.05 exist*0.05 deal*0.05 time”0.05 share”0.05
system”0.2 oper”0.05 ibm”0.05 comput™0.05".
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VT-IDF al igual que Rocchio entrega como resultado un vector de términos
ponderados, donde cada término tiene un peso en el espacio multidimensional de

términos por documentos. A diferencia de Rocchio que usa todos los términos de

la coleccion de documentos, en VT-IDF se tienen en cuenta sélo los que son mas

relevantes.
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Figura 6 VT-IDF Diagrama de flujo
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Donde:

LTP: Es la lista de términos del perfil del usuario.

LTPLong: Es la longitud de la lista de términos del perfil del usuario (nUmero de
términos que contiene).

LTC: Es la lista de términos candidatos para la expansién de busqueda.

LTCLong: Es la longitud de la lista de términos candidatos.

R: Es el nimero de documentos relevantes.

N: Es el nimero total de documentos.

Ri: Es el nUmero de documentos relevantes donde aparece el término i.

Ni: Es el nUmero de documentos en los que aparece el término i.

IDF: Es la importancia del término en relacion con el nimero de documentos
evaluados por el usuario.

Ci: Consulta inicial (consulta digitada por el usuario)

CiLong: Es la longitud de la consulta inicial (hGmero de términos que contiene)

CEx: Consulta expandida.

3.3 ALGORITMO CON CADENA EXPANDIDA (CE-IDF)

Teniendo en cuenta las caracteristicas de la funcion de IDF previamente definida y
buscando generar una consulta expandida compuesta solamente de términos
(evitando el boosting) se disefid una variante del algoritmo VT-IDF, el cual se ha
denominado cadena expandida segun IDF (CE-IDF), que opera sobre la consulta

inicial procesada como sigue:
1. Se consulta de la lista de términos del usuario  en el perfil de usuario, todos

los términos que cumplan con la siguiente condicion: r; > 0.5 * n; formando la

LTC. Este paso es igual al primer paso de VT-IDF.
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2. La cadena de la consulta final expandida Qexpandida €S igual a la cadena de la
consulta inicial, Qinicia-procesada CONCatenada con los términos de la LTC. En este
algoritmo el resultado de la consulta del ejemplo seria igual a “articl exist deal
tss time share system oper system ibm comput satisfactory... tss... sequenc...
paper...”. NG6tese que los términos se repiten como en un documento de texto
cualquiera.
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Figura 7 CE-IDF Diagrama de flujo
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Donde:

LTP: Es la lista de términos del perfil del usuario.

LTPLong: Es la longitud de la lista de términos del perfil del usuario (nUmero de
términos que contiene).

LTC: Es la lista de términos candidatos para la expansién de busqueda.

LTCLong: Es la longitud de la lista de términos candidatos.

Ci: Consulta inicial (consulta digitada por el usuario)

CEx: Consulta expandida.

3.4 EVALUACION

Como se puede apreciar anteriormente, las medidas de precision y recuerdo estan
basadas en conjuntos cerrados (documentos, consultas y documentos relevantes
para cada consulta); con el paso del tiempo ellas fueron adaptadas para evaluar
sistemas que muestran resultados en una lista ordenada de documentos (como la
mayoria de buscadores web de hoy en dia), donde se espera que los primeros
documentos estén mas relacionados (sean mas relevantes) con las necesidades
del usuario. Una de estas adecuaciones es la curva de precision-recuerdo, que en
forma gréfica representa el valor de la precision a diferentes niveles de recuerdo
[3, 5, 29]. Esta curva permite comparar visualmente el rendimiento de dos 0 mas
sistemas de recuperacion de informacion. La Figura 8 muestra un ejemplo de un
grafico de una curva de precision recuerdo. En ella se puede ver que el sistema
presenta una precision aproximada de 50% cuando obtiene el 10% de recuerdo
(cuando ha recuperado el 10% del total de los documentos relevantes a la
consulta del usuario). Ademas muestra que esta curva, en general, es
descendente; es decir a mayor valor de recuerdo se obtienen menores valores de

precision.
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Con el objetivo de verificar el rendimiento de los algoritmos propuestos en el
presente trabajo, se compararon los resultados de los mismos frente a la medida
basica de ranking usada por Lucene (basada en similitud de cosenos) y el
algoritmo de re-alimentacion de relevancia del usuario propuesto por Rocchio [3,
5, 29]. Para este ultimo se toman los siguientes valores para los pardmetros de
este algoritmo: a = 50%, B = 50% y y = 0%. Valores que reportaron los mejores

resultados en cuatro de los cinco experimentos realizados.
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Figura 8. Curva de Precision- Recuerdo (Tomada de [5])

3.5 EXPERIMENTO CACM

El conjunto de datos (dataset) usado para el primer experimento fue la coleccion
de textos CACM disponible en forma gratuita en

http://ir.dcs.gla.ac.uk/resources/test collections (Colecciones de prueba del Grupo

de 1+D en Recuperacion de Informacion de la Universidad de Glasgow en Escocia,
Reino Unido). Este dataset es una coleccion de titulos y resimenes de articulos
publicados en la revista “Communications of the ACM”. En la coleccion se
encuentran 3204 documentos y 64 consultas. Para cada consulta, asesores
humanos leyeron todos los documentos y evaluaron cuales de ellos son
relevantes. En la presente investigacion se tomaron las 52 consultas que tenian

completos los juicios de relevancia en la coleccion.
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Con estos datos se simulo la ejecucion de cada consulta cinco veces, la primera,
denominada “Basica”’ que usa la similitud de Lucene (una variante de la similitud
de cosenos); la segunda una expansion de la consulta basada en los documentos
relevantes o no, que se presentaron en la consulta basica, a esta expansion se le
denomina “expansion 1”; luego se realizé una “expansion 2” con los juicios de
relevancia de expansion 1 y de la misma forma se realizé una expansion 3 y una
expansion 4. Lo anterior con el objetivo de simular el proceso de refinacion de las
busquedas que realiza un usuario cuando esta buscando repetidamente sobre un
tema especifico. Es de notar que la memoria del perfil del usuario en este caso
s6lo dura de una solicitud de consulta a otra (en adelante se denomina, sin
memoria del perfil de usuario). Los resultados de este experimento se presentan
en la Figura 9.

En las tres gréficas de la Figura 9 (a, b y ¢) se muestra el resultado de la consulta
basica usando Lucene, que inicia en un 56% de precision para un nivel de
recuerdo de 10%, y decrece hasta un 7% cuando el nivel de recuerdo es del
100%. Luego en las lineas con marcador rectangular se muestra el resultado de la
expansion 1, mostrando una mejora apreciable en los tres algoritmos, llegando a
un promedio de 94% de precision en el primer nivel de recuerdo y cayendo a un
promedio de 16% en el udltimo nivel de recuerdo. Este primer proceso de
expansion, muestra una curva de precision-recuerdo que es muy superior en todos
los niveles de recuerdo en la consulta basica. Ademas muestra como los tres

algoritmos siguen mejorando poco a poco en la expansion 2, 3y 4.

En la Tabla 2 se muestran en detalle los valores de la Figura 9. Se muestra como
VT-IDF logra desde la expansion 1 una precision de 94% en el 10% de recuerdo y
como en la expansion 4 alcanza un 96%. Mientras que Rocchio logra un 93% en la

primer expansion y un maximo de 98% en la expansion 4. Finalmente, muestra
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gue CE-IDF logra un valor inicial y final de 94% en las 4 expansiones, pero

logrando mejores resultados en los niveles de recuerdo del 20%, 30% y 40%.
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Figura 9. Curva de precisién-recuerdo para Rocchio

Tabla 2. Valores de precision -recuerdo para Rocchi

(a), VT-IDF (b) y CE-IDF (c) sobre
CACM sin memoria del perfil

0, VT-IDF y CE-IDF sobre CACM
sin memoria del perfil

Recuerdo 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Basica Lucene 0,56 044 0,35 0,26 0,18 0,15 0,12 0,10 0,07 0,07
Expansion 1 CE-IDF 0,94 087 081 065 048 0,34 0,24 0,21 0,17 0,17
VT-IDF 0,94 087 0,78 0,63 050 0,34 0,23 0,18 0,15 0,15
Rocchio 0,93 0,82 0,72 056 0,42 0,32 0,23 0,18 0,16 0,16
Expansion 2 CE-IDF 0,94 093 0,87 0,74 056 043 0,27 0,23 0,17 0,17
VT-IDF 0,94 092 088 069 058 044 0,29 0,19 0,15 0,15
Rocchio 0,98 091 0,80 0,65 048 0,37 0,22 0,17 0,15 0,15
Expansion 3 CE-IDF 0,94 094 089 0,78 0,59 048 0,31 0,24 0,17 0,17
VT-IDF 0,94 093 090 0,72 0,62 0,49 032 0,19 0,16 0,16
Rocchio 0,98 091 082 0,67 051 0,37 0,22 0,17 0,15 0,15
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Expansion 4 CE-IDF 0,94 094 092 081 0,64 0,50 0,35 0,25 0,17 0,17

VT-IDF 0,96 094 090 0,75 0,66 0,54 0,33 0,20 0,16 0,16

Rocchio 0,98 091 0,83 067 051 0,39 0,22 0,17 0,15 0,15

En este primer experimento queda demostrado como el uso de la expansion de
una consulta con base en la relevancia de los resultados previamente presentados
al usuario, puede mejorar ostensiblemente los resultados del sistema. También
muestra que para la coleccion de datos seleccionada el algoritmo de Rocchio
obtiene mejores resultados en los primeros niveles de recuerdo, pero que VT-IDF

y CE-IDF obtienen resultados muy similares.

Un segundo experimento se llevd a cabo sobre la misma coleccion de datos. El
proceso seguido fue el mismo del experimento anterior, pero en este caso el perfil
del usuario mantuvo memoria en las cinco ejecuciones de la misma consulta. Este
proceso simula el almacenamiento del perfil de un usuario durante una sesion de
consulta de un tema. Los resultados de este experimento se presentan en la

Figura 10.

En las tres gréficas de la Figura 10 (a, b y c¢), se muestra el resultado de la
consulta basica usando Lucene, luego en las lineas con marcador rectangular se
muestra el resultado de la expansion 1, mostrando una mejora apreciable en los
tres algoritmos, llegando a un promedio de 94% de precision en el primer nivel de
recuerdo y cayendo a un promedio de 16% en el ultimo nivel de recuerdo. Este
primer proceso de expansidn muestra una curva de precision-recuerdo que es
evidentemente muy superior en todos los niveles de recuerdo a la consulta basica.
Ademés se muestra como Rocchio, VT-IDF y CE-IDF aprovechan la mayor
informacion del perfil para mejorar la precision de los resultados, expansion tras

expansion, en los diferentes niveles de recuerdo.
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En la Tabla 3 se muestran en detalle los valores de la Figura 10. Se muestra como
VT-IDF logra desde la expansion 1 una precision de 94% en el 10% de recuerdo y
como en la expansién 4 alcanza un 96%. Mientras que Rocchio logra un 93% en la
primer expansion y un maximo de 98% en la expansion 4. Finalmente, muestra
que CE-IDF logra un 94% en el primer nivel de recuerdo en todas las expansiones.
De igual forma que en el experimento anterior, este algoritmo obtiene

consistentemente mejores niveles de precision en los niveles 20%, 30% y 40% de

recuerdo.
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Figura 10. Curva de precision-recuerdo para Rocchio

CACM con memoria de sesion
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Tabla 3. Valores de precisién -recuerdo para Rocchi
con memoria de sesion

0, VT-IDF y CE-IDF sobre CACM

Recuerdo 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Basica Lucene 0,56 0,44 0,35 0,26 0,18 0,15 0,12 0,10 0,07 0,07
Expansion 1 CE-IDF 0,94 0,87 0,81 0,65 0,48 0,34 0,24 0,21 0,17 0,17
VT-IDF 0,94 0,87 0,78 0,63 0,50 0,34 0,23 0,18 0,15 0,15
Rocchio 0,93 0,82 0,72 0,56 0,42 0,32 0,23 0,18 0,16 0,16
Expansion 2 CE-IDF 0,94 0,92 091 0,75 0,58 043 0,29 0,23 0,17 0,17
VT-IDF 0,94 092 0,89 0,70 0,58 0,50 0,31 0,24 0,16 0,16
Rocchio 0,98 0,91 0,80 0,65 0,48 0,37 0,22 0,27 0,15 0,15
Expansion 3 CE-IDF 0,94 092 092 082 0,62 047 031 0,24 0,17 0,17
VT-IDF 0,95 0,92 0,90 0,76 0,61 0,52 0,36 0,26 0,18 0,18
Rocchio 0,98 0,91 0,82 0,68 0,51 0,37 0,22 0,27 0,15 0,15
Expansién 4 CE-IDF 0,94 092 0,92 0,83 0,67 0,49 0,35 0,26 0,17 0,17
VT-IDF 0,96 0,92 0,90 0,81 0,63 0,52 0,37 0,28 0,20 0,20
Rocchio 0,98 0,91 0,83 0,67 0,51 0,37 0,22 0,27 0,15 0,15

En general los estos resultados no son

experimento anterior.

muy diferentes a los

obtenidos en el

Finalmente, se realizd un tercer experimento sobre la misma coleccion de datos.

El proceso seguido fue el mismo del experimento anterior, pero en este caso el

perfil del usuario se mantuvo durante todas las consultas. Este proceso simula el

almacenamiento del perfil de un usuario durante toda su vida en el sistema. Se

considera el experimento mas importante, debido a que en general, los sistemas

de recuperacion de informacion o busqueda web deben mantener un perfil del

usuario durante todo el tiempo que el usuario use el sistema y que este perfil se

adapte a las cambiantes necesidades de busqueda de los usuarios. Los

resultados de este experimento se presentan en la Figura 11.
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Figura 11. Curva de precisidn-recuerdo para Rocchio (a), VT-IDF (b) y CE-IDF (c) sobre
CACM con memoria de largo plazo

En las tres gréficas de la Figura 11 (a, b y c¢), se muestra el resultado de la
consulta basica usando Lucene (serie de datos con marcador en forma de rombo),
luego en las lineas con marcador rectangular se muestra el resultado de la
expansion 1. En este caso los tres algoritmos obtienen precisiones mas bajas que
las logradas con la expansion basica, esto debido al peso del perfil del usuario
(historia de las consultas pasadas) sobre la consulta que se esta realizando. Pero
en este caso el algoritmo CE-IDF obtiene un mayor valor de precisién, mostrando
que este algoritmo es menos sensible a la historia del usuario o dicho de otro
modo, que CE-IDF se adapta mas rapidamente a los cambios en los

requerimientos de las consultas del usuario.
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Tabla 4. Valores de precision -recuerdo para Rocchi o, VT-IDF y CE-IDF sobre CACM
con memoria de largo plazo

Recuerdo 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Basica Lucene 0,56 0,44 0,35 0,26 0,18 0,15 0,12 0,10 0,07 0,07

Expansion 1 CE-IDF 0,48 0,40 0,32 0,21 0,18 0,14 0,09 0,08 0,07 0,07
VT-IDF 0,32 0,23 0,16 0,11 0,08 0,07 0,05 0,02 0,02 0,02
Rocchio 0,16 0,09 0,07 0,07 0,07 0,06 0,04 0,04 0,03 0,03

Expansion 2 CE-IDF 0,63 0,55 0,50 0,30 0,27 0,20 0,16 0,13 0,11 0,11
VT-IDF 0,53 0,45 0,33 0,24 0,21 0,17 0,14 0,11 0,09 0,09
Rocchio 0,20 0,12 0,10 0,08 0,07 0,06 0,04 0,04 0,03 0,03

Expansion 3 CE-IDF 0,68 0,61 0,55 0,40 0,33 0,25 0,18 0,24 0,11 0,11
VT-IDF 0,65 0,56 0,46 0,32 0,27 0,22 0,20 0,15 0,10 0,10
Rocchio 0,24 0,14 0,13 0,08 0,08 0,07 0,04 0,04 0,04 0,04

Expansién 4 CE-IDF 0,75 0,69 0,63 0,46 0,37 0,27 0,18 0,15 0,11 0,11
VT-IDF 0,75 0,67 0,56 0,38 0,33 0,26 0,22 0,17 0,12 0,11
Rocchio 0,27 0,16 0,13 0,10 0,09 0,08 0,05 0,05 0,04 0,04

En la expansion 2 (serie de datos con marcador triangular), se muestra como los
tres algoritmos mejoran la precision, pero sélo CE-IDF mejora la consulta bésica.
Para la expansion 3 y 4 todos los algoritmos mejoran sus resultados
progresivamente, pero solo CE-IDF y VT-IDF obtienen mejores resultados a la
consulta basica, llegando a una diferencia hasta de 20% en el primer nivel de
recuerdo. En todos los casos CE-IDF obtiene mejores resultados, reafirmando con
esto, la idea de que es un método que se adapta mas rapidamente a las nuevas

necesidades del usuario.
En la grafica de Rocchio de la Figura 11, ademas se observa que el proceso de

mejora es mas lento que el obtenido con los otros dos algoritmos. Evaluaciones

adicionales, mostraron que Rocchio puede obtener mejores resultados de
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precision en este tercer experimento cuando a = 90%, = 10% y y = 0%. En este
caso la precision oscila entre 55% y 62% en el primer nivel de recuerdo durante
las cuatro expansiones. Desafortunadamente, con estos parametros los valores de
precision para los dos primeros experimentos disminuyen a 91% y 94% en el
primer nivel de recuerdo en las cuatros expansiones. Con estos nuevos valores
para los parametros se logra disminuir el peso del historial sobre la consulta inicial
del usuario en el algoritmo de Rocchio. Ademas con esto se evidencia la dificultad

que puede presentar la definicion apropiada de estos valores en este algoritmo.

En la Tabla 4 se muestran en detalle los valores de la Figura 11. Se muestra como
CE-IDF logra desde la expansion 1 una precision de 48% en el 10% de recuerdo y
como en la expansion 4 alcanza un 75%. Mientras que Rocchio logra tan so6lo un
16% en la primer expansion y un maximo de 27% en la expansion 4. Finalmente,
muestra que VT-IDF a pesar de empezar con un 32% en la primera expansion,

alcanza a igualar a CE-IDF en la expansion 4 con un 75% de precision

En la Figura 11 se muestra la curva de precision-recuerdo de tres expansiones y
permite comparar visualmente los resultados obtenidos con los tres algoritmos. En
general los resultados muestran que CE-IDF es un mejor algoritmo cuando se
tiene en cuenta un perfil de largo plazo, seguido de VT-IDF y por ultimo de

Rocchio.
Por dltimo vamos a comparar cada algoritmo expansion por expansion para

apreciar la forma en que evolucionan una respecto a la otra cuando la memoria es

a largo plazo, esto lo podemos a preciar en la Figura 12.
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Figura 12. Comparacion de Rocchio, VT-IDF y CE-IDF  en cuatro expansiones con CACM
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3.6 EXPERIMENTO LISA

Se realiz6 un segundo experimento con una coleccion de textos diferente
denominada Library & Information Science Abstracts (LISA), Disponible

gratuitamente en http://ir.dcs.gla.ac.uk/resources/test collections (Colecciones de

prueba del Grupo de 1+D en Recuperacion de Informacion de la Universidad de
Glasgow en Escocia, Reino Unido). En la coleccibn se encuentran 6004
documentos y 35 consultas. Para cada consulta, asesores humanos leyeron todos
los documentos y evaluaron cuales de ellos son relevantes. En la presente
investigacion se tomaron las 35 consultas.

En las tres graficas de la Figura 13 (a, b y ¢) se muestra el resultado de la consulta
basica usando Lucene, que inicia en un 55% de precision para un nivel de
recuerdo de 10%, y decrece hasta un 9% cuando el nivel de recuerdo es del
100%. Luego en las lineas con marcador rectangular se muestra el resultado de la
expansion 1, mostrando una mejora apreciable en los tres algoritmos, llegando a
un promedio de 91,3% de precision en el primer nivel de recuerdo y cayendo a un
promedio de 20,3% en el ultimo nivel de recuerdo. Este primer proceso de
expansion, muestra una curva de precision-recuerdo que es muy superior en todos
los niveles de recuerdo en la consulta basica. Ademas muestra como los tres

algoritmos siguen mejorando poco a poco en la expansion 2, 3y 4.

En la Tabla 5 se muestran en detalle los valores de la Figura 13. Se muestra como
VT-IDF logra desde la expansion 1 una precision de 92% en el 10% de recuerdo y
como en la expansion 4 alcanza un 94%. Mientras que Rocchio logra un 88% en la
primer expansion y un maximo de 89% en la expansion 4. Finalmente, muestra

que CE-IDF logra un valor inicial y final de 91% en las 4 expansiones, pero
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logrando mejoras en los niveles de recuerdo 20% al 100% desde la primera

expansion.

1,000

0,900
0,800 \
0,700
0,600 =¢—B3sica
M
~

== Expansion 1

\ === Expansion 2

=>=Expansién 3

0,500

0,400

0,300 =i=Expansion 4

0,200 Sl K

0,100

0,000 T T T T T T T T T 1
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

(a) Rocchio
1,000
0,900
0,800
0,700
0,600 =4 Bi3sica
\ == Expansién 1

0,500
\ === Expansién 2
0,400

=>¢=Expansion 3

0,300 =3=Expansion 4

0,200

0,100

0,000 T T T T T T T T T 1
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

(b) VT-IDF

63



| T |

COMNSTRUIMDS FUTURD

Proyecto ECWEB

-

5 GRu PO
JEFERLEE

ey
“t uﬂj‘

A

= s
i
el

ruickac
Zauca

G
e

i)

Figura 13. Curva de precision-recuerdo para Rocchio
sobre LISA sin memoria del perfil

1,000
0,900
0,800
0,700
0,600 \ —o—Basica
== Expansién 1
0,500 \ P
\ ==fe=Expansion 2
0,400 .
==>&=Expansion 3
0,300 == Expansion 4
0,200
0,100
0,000 T T T T T T T T T 1
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
(c) EC-IDF

(a), VT-IDF (b) y CE-IDF (c)

Tabla 5. Valores de precision -recuerdo para Rocchio, VT-IDF
sin memoria del perfil

y CE-IDF sobre LISA

Recuerdo 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Basica Lucene 0,55 045 0,36 0,31 0,28 0,19 0,10 0,10 0,09 0,09
Expansién 1 CE-IDF 091 o082 063 0,53 049 0,31 0,22 0,18 0,18 10,18
VT-IDF 092 0,78 060 049 046 030 0,18 0,18 0,15 0,15
Rocchio 0,88 0,68 0,50 0,41 0,38 0,24 0,19 0,17 0,15 0,15
Expansion 2 CE-IDF 091 083 0,70 0,59 0,53 0,33 0,27 0,21 0,20 0,20
VT-IDF 094 0,84 0,71 060 0,554 0,40 0,29 0,22 0,22 0,22
Rocchio 0,89 0,72 054 047 043 031 0,23 0,21 0,21 0,21
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Expansion 3 CE-IDF 091 083 0,71 0,60 0,53 0,34 0,28 0,23 0,20 0,20

VT-IDF 0,94 0,85 0,74 0,61 0,54 0,38 0,31 0,24 0,23 0,23

Rocchio 0,89 0,72 0,54 047 044 0,30 0,22 0,21 0,20 0,20

Expansion 4 CE-IDF 091 083 0,74 062 0,52 0,38 0,29 0,22 0,19 0,19

VT-IDF 0,94 o086 0,75 0,63 0,54 041 0,35 0,24 0,22 0,22

Rocchio 0,89 0,72 0,54 047 044 0,30 0,22 0,21 0,20 0,20

En este experimento muestra que para la coleccion de datos seleccionada el
algoritmo VT-IDF obtiene mejores resultados en todos los niveles de recuerdo
para las expansiones 2, 3 y 4, seguido por CE-IDF, pero CE-IDF en general
obtiene los mejores resultados para la expansion 1, seguido por VT-IDF, dejando a

Rocchio en dltimo lugar.

Un segundo experimento se llevo a cabo sobre LISA. El proceso seguido fue el
mismo del experimento anterior, pero en este caso el perfil del usuario mantuvo
memoria en las cinco ejecuciones de la misma consulta. Este proceso simula el
almacenamiento del perfil de un usuario durante una sesion de consulta de un

tema. Los resultados de este experimento se presentan en la Figura 14.

En las tres gréficas de la Figura 14 (a, b y c¢), se muestra el resultado de la
consulta basica usando Lucene, luego en las lineas con marcador rectangular se
muestra el resultado de la expansion 1, mostrando una mejora apreciable en los
tres algoritmos, llegando a un promedio de 90% de precision en el primer nivel de
recuerdo y cayendo a un promedio de 16% en el ultimo nivel de recuerdo. Este
primer proceso de expansidn muestra una curva de precision-recuerdo que es
evidentemente muy superior en todos los niveles de recuerdo a la consulta béasica.
Ademas se muestra como Rocchio, VT-IDF y CE-IDF aprovechan la mayor
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informacion del perfil para mejorar la precision de los resultados, expansion tras

expansion, en los diferentes niveles de recuerdo.
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Figura 14. Curva de precision-recuerdo para Rocchio (a), VT-IDF (b) y CE-IDF (c) sobre LISA
con memoria de sesién

En la Tabla 6 se muestran en detalle los valores de la Figura 14. Se muestra como
VT-IDF logra desde la expansion 1 una precision de 92% en el 10% de recuerdo y
como en la expansién 4 alcanza un 94%. Mientras que Rocchio logra un 88% en la
primer expansion y un maximo de 89% en la expansion 4. Finalmente, muestra
que CE-IDF logra un 91% en el primer nivel de recuerdo en todas las expansiones.
De igual forma que en el experimento anterior en general obtiene los mejores
resultados para la expansion 1, pero se mantiene el comportamiento de los 3

algoritmos dejando de nuevo a Rocchio en dltimo lugar.
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Tabla 6. Valores de precision -recuerdo para Rocchi

con memoria de sesién

Proyecto ECWEB

0, VT-IDF y CE-IDF sobre LISA

Recuerdo 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Bésica Lucene 0,55 0,45 0,36 0,31 0,28 0,19 0,10 0,10 0,09 0,09
Expansion 1 CE-IDF 0,91 0,8 0,63 053 049 0,31 0,22 0,18 0,18 0,18
VT-IDF 0,92 0,78 0,60 0,49 0,46 030 0,18 0,18 0,15 0,15
Rocchio 0,88 0,68 050 0,41 0,38 0,24 0,19 0,17 0,15 0,15
Expansiéon 2 CE-IDF 0,91 083 0,71 0,59 0,54 0,35 0,27 0,20 0,20 0,20
VT-IDF 0,94 0,87 0,70 0,62 0,56 0,42 0,31 0,23 0,20 0,20
Rocchio 0,89 0,71 0,53 0,47 0,43 031 0,23 0,21 0,21 0,21
Expansion 3 CE-IDF 0,91 083 0,71 0,59 0,56 0,38 0,29 0,20 0,20 0,20
VT-IDF 0,94 0,89 0,74 0,62 0,56 045 0,36 0,25 0,21 0,21
Rocchio 0,89 0,71 0,54 0,47 0,44 0,30 0,22 0,21 0,20 0,20
Expansion 4 CE-IDF 0,91 0,83 0,71 0,59 0,56 0,39 0,29 0,20 0,20 0,20
VT-IDF 0,94 0,89 0,71 0,62 0,57 048 0,37 0,26 0,23 0,23
Rocchio 0,89 0,71 0,54 0,47 0,44 0,30 0,22 0,21 0,20 0,20
Por ultimo y al igual que en el experimento con CACM, se realizé un tercer

experimento sobre el mismo data set. El proceso seguido fue el mismo del

experimento anterior, pero en este caso el perfil del usuario se mantuvo durante

todas las consultas. Este proceso simula el almacenamiento del perfil de un

usuario durante toda su vida en el sistema. Se considera el experimento mas

importante, debido a que en general, los sistemas de recuperacion de informacion

0 busqueda web deben mantener un perfil del usuario durante todo el tiempo que

el usuario use el sistema y que este perfil se adapte a las cambiantes necesidades

de busqueda de los usuarios. Los resultados de este experimento se presentan en

la Figura 15 (a, b y c).
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(c) CE-IDF

Figura 15. Curva de precision-recuerdo para Rocchio (a), VT-IDF (b) y CE-IDF (c) sobre LISA
con memoria de largo plazo

En las tres graficas de la Figura 15 (a, b y c¢), se muestra el resultado de la
consulta basica usando Lucene (serie de datos con marcador en forma de rombo),
luego en las lineas con marcador rectangular se muestra el resultado de la
expansion 1. En este caso VT-IDF y Rocchio obtienen precisiones mas bajas que
las logradas con la expansion basica y en especial Rocchio cuyo valor de
precision es demasiado bajo aun con respecto a VT-IDF, esto debido al peso del
perfil del usuario (historia de las consultas pasadas) sobre la consulta que se esta
realizando. Pero en este caso el algoritmo CE-IDF obtiene un mayor valor de
precision, mostrando que este algoritmo es menos sensible a la historia del
usuario o dicho de otro modo, que CE-IDF se adapta mas rapidamente a los

cambios en los requerimientos de las consultas del usuario.
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En la expansion 1 (serie de datos con marcador rectangular de color rojo), se
muestra como CE-IDF mejora la consulta basica. Para la expansion 3 VT-IDF
alcanza un valor por encima de la basica y para la expansion 4 Rocchio sigue lejos
de la basica ya que su mejora con respecto a las expansiones anteriores es muy
poca obteniendo en general valores demasiado bajos, sigue sin superar el 3% de
precision en el nivel de recuerdo del 10%. En todos los casos CE-IDF obtiene
mejores resultados, reafirmando con esto, la idea de que es un método que se

adapta mas rapidamente a las nuevas necesidades del usuario.

En la grafica de Rocchio de la Figura 15, ademas se observa que el proceso de
mejora es muchisimo mas lento que el obtenido con los otros dos algoritmos.
Evaluaciones adicionales, mostraron que Rocchio puede obtener mejores
resultados de precision en este tercer experimento cuando a = 90%, B =10% yy =
0%. En este caso la precision oscila entre 4,3% y 5,7% en el primer nivel de
recuerdo durante las cuatro expansiones. Desafortunadamente, con estos
parametros los valores de precision para los dos primeros experimentos
disminuyen a 71% en el primer nivel de recuerdo en las cuatro expansiones. Con
estos nuevos valores para los parametros se logra disminuir el peso del historial
sobre la consulta inicial del usuario en el algoritmo de Rocchio. Ademas con esto
se confirma la evidente dificultad que puede presentar la definicion apropiada de

estos valores en este algoritmo.

En la Tabla 7 se muestran en detalle los valores de la Figura 15. Se muestra como
CE-IDF logra desde la expansion 1 una precision de 67% en el 10% de recuerdo y
como en la expansion 4 alcanza un 83%. Mientras que Rocchio logra tan solo un
3% en todas las expansiones. Finalmente, muestra que VT-IDF a pesar de
empezar con un 30% en la primera expansion, alcanza un 69% de precision en la

expansion 4.
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Tabla 7. Valores de precisién -recuerdo para Rocchi o, VT-IDF y CE-IDF sobre LISA
con memoria de largo plazo

Recuerdo 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Bésica Lucene 0,55 045 0,36 0,31 0,28 0,19 0,10 0,10 0,09 0,09

Expansion 1 CE-IDF 0,67 0,55 0,38 0,28 0,26 0,18 0,13 0,12 0,09 0,09

VT-IDF 0,30 0,31 0,23 0,18 0,16 0,12 0,07 0,05 0,04 0,04

Rocchio 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,01 001 001 001 0,01

Expansion 2 CE-IDF 0,78 0,65 0,47 0,38 0,3 0,28 0,20 0,18 0,16 0,16

VT-IDF 0,48 0,39 0,31 0,27 0,21 0,15 0,12 0,12 0,10 0,10

Rocchio 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03

Expansion 3 CE-IDF 0,83 0,67 0,50 0,41 0,37 0,31 0,21 0,18 0,17 0,17

VT-IDF 0,59 0,53 0,41 0,34 0,28 0,20 0,16 0,14 0,12 0,12

Rocchio 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03

Expansion 4 CE-IDF 0,83 0,70 0,52 0,44 0,41 0,33 0,23 0,21 0,20 0,20

VT-IDF 0,69 061 047 042 036 0,26 0,18 0,16 0,14 0,14

Rocchio 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03

En la Figura 15 se muestra la curva de precision-recuerdo de las tres expansiones
y permite comparar visualmente los resultados obtenidos con los tres algoritmos.
CE-IDF demuestra su superioridad cuando se tiene en cuenta un perfil de largo
plazo, seguido de VT-IDF y por ultimo de Rocchio con valores muy por debajo aun

de la consulta basica en todas las expansiones realizadas.

Por dltimo al igual que se realizO con CACM se comparé cada algoritmo,
expansion por expansion para apreciar la forma en que evolucionan una respecto
a la otra cuando la memoria es a largo plazo, esto se puede apreciar en la Figura
16.
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4. DESCRIPCION DEL META
BUSCADOR WEB

Para dar cumplimiento al cuarto objetivo especifico, en este capitulo se describe el
meta buscador web desarrollado con la propuesta completa de expansion de
consulta, el cual fue denominado ECWEB, y fue usado como herramienta de

evaluacion de los algoritmos con propuestos.

4.1 INTERFAZ DE ECWEB

La interfaz de busqueda en ECWEB es sencilla e intuitiva. En la Figura 17 se
puede apreciar la caja de texto donde se digita la consulta y el boton con el que se
realiza la busqueda, éste ultimo inhabilitado ya que en ese momento no hay un
usuario autenticado en el sistema. Mas hacia la derecha se encuentran las

opciones basicas, que son:
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1. Home: Ir a la pagina inicial del sistema (Figura 17).

COMSTRUIM

Help: Muestra brevemente el funcionamiento de CEWEB.
Register: Donde el usuario crea su cuenta para poder acceder al meta
buscador.

4. Login: pagina donde se realiza la autenticacion del usuario, previamente

registrado.

_ He' Home Re iSter LD in

Search

Figura 17. Pagina principal de ECWEB

A continuacion se presenta un breve recorrido por las opciones de ECWEB.

4.2 AYUDA

La ayuda para los usuarios de ECWEB estd compuesta por 5 partes que explican el

funcionamiento de la aplicacion (ver Figura 18), y son:

Qué es ECWEB
Como realizar las busquedas
Estructura de un documento recuperado

Marcar un documento como relevante

a c N E

Marcar un documento como no relevante
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Heip Home Register Login

WHAT IS ECWEB

It is @ meta-search web, simple and intuitive graphical interface with a friendly and flexible to the needs of the user performing the search using Google, Yahoo and Bing and permits

through an easy user interaction with the system, take of lly the benefi ided by the EC-IDF algorithm as a method of query to imp the rels of
retrieved documents. For this iteration of the user system is necessary for the user is registered .
HOW TO SEARCH

Enter the query in the text box and press the Search button, see Figure 1.

METHOD CEADF

Figure 1.

STRUCTURE OF A DOCUMENT RETRIEVED

The number that appears on the left indicates the order in which they are presented to the user, the title is a little more to the right as a hiperlynk, which opens the document in the
same window, a little to the right is cleared and a cross, used to mark the document as relevant and irrelevant as, respectively, and with them a magnifying glass with which to open the

document in another window. It also shows & brief summary of the document, its URL, the source of search that retrieves the document and a value that represents the importance in
relation to the consultation. See Figure 1.

4 pata

Mining I S

‘Whatis data mining? Describes what data mining can do and how it works. Al so, intraduces the technological infrastrscture required for data mining ..
http:/fuwsew anderson ucls eduffacultyfiason frand/teacher/technologies/palace/index htm [ 5o
07708369

Figure 2.

MARK A DOCUMENT AS RELEVANT
When a retrieved document is important for the query typed, need to mark it as relevant by the approval () that shown in Figure 2, which changes to GREEN
4 | pata Mining BAIE (&
What is data mining? Describes what data mining can do and how it works. Alse, introduces the technol ogical infrastructure required for data mining.

hittp: [ andersonucla eduffacultydasonfrand/teachentechnologies/palace/index htm [Soogls
0,770896%

Figure 3.

MARK A DOCUMENT AS NOT RELEVANT

When a retrieved document is not important for the query typed, you must mark it as not relevant, by the approval I?_‘ ) that shown in Figure 3, which changes to RED

11

Diats Miring Text Mining

i 1 A
3 and data visualization.

Commentary on text mining, data mining, social me
http:/fdataminingtypepad.camy/ [Gongle]
0,7274492

Figure 4.

Figura 18 Ayuda - ECWEB
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4.3 REGISTRO

Este formulario se puede apreciar en la Figura 19.

Los siguientes datos son necesarios para crear una cuenta:

1.
2.

User name: Puede ser cualquiera, no tiene restricciones.

Password: Tiene una Unica condicion y es que al menos un caracter debe ser
no alfanumeérico.

Confirm password: Esto se hace como regla minima de seguridad, para
verificar que el usuario haya digitado una contrasefa que recuerde y que este
bien escrita.

E-mail: Campo necesario para la recuperacion de la contrasefia en caso de
pérdida.

Security question y security answer: Campos necesarios para poder realizar
todo el proceso de recuperacion de contrasefia, la pegunta puede ser
cualquiera y la respuesta igualmente.

Create user: Al dar click en este botdn, si los datos del registro son validos, se
mostrara un mensaje indicando que fue exitoso, se enviara un mensaje de
bienvenida al correo electrénico proporcionado en este formulario, indicando
gue el usuario ya esta dentro del sistema. Si los datos no son vélidos el

sistema indica el error.

Sign Up for Your New Account

User Name:
Password:
Confirm Password:
E-rnail:

Security Question:

Security Answer:

Create User

Figura 19. Formulario de registro ECWEB
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4.4 AUTENTICAR

El formulario de autenticacién se puede apreciar en la Figura 20 y cuenta con los

siguientes campos:

1.
2.

User Name: Nombre de usuario digitado en el formulario de registro.

Password: Contraseiia digitada anteriormente en el formulario de registro.
Remember me next time: Esta casilla se marca en caso de que el usuario
quiera ser recordado para futuras autenticaciones.

Log In: Al dar click en este botén, si los datos son correctos aparece un
mensaje indicandolo y se habilita la busqueda, si no lo son el mensaje indica
gue algo anda mal y el usuario debera corregir el error.

Register: Enlace que re-direcciona el meta buscador al formulario de registro.
¢Forgot your password?: Enlace que re-direcciona al meta buscador a un
formulario donde se le pediran algunos datos al usuario, si los datos son
correctos se enviara al correo electronico una nueva contrasefia generada

automaticamente por el sistema.

User Mame:
Fassword:
| remermber me next time.

Lag In

Register
éForgot vour password?

Figura 20. Formulario de autenticacion ECWEB

Una vez dentro del sistema se habilitan las opciones que se pueden apreciar
en la parte superior Izquierda de la Figura 21 y aparece una etiqueta en letras
rojas al lado derecho del boton de busqueda que indica el método de

expansion de consulta que se esta utilizando.
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Eduardo

Help Horme
Starchiogtiohs _ e

Change password
Delete profile

METHOD CEXDF

Figura 21. Interfaz de usuario autenticado ECWEB

4.5 RECUPERAR CONTRASENA

Para la recuperacion de contrasefia se le solicita al usuario cierta informacion
digitada en el registro e involucra los formularios de la Figura 22 y Figura 23. En el
primer formulario, solo se solicita el nombre de usuario, al presionar el boton
submit, si el nombre de usuario es correcto, se re-direccionara al formulario de la

Figura 23.

Enter pour User Mame to recellie pout password,
User Mame:

Submit
Figura 22. Formulario recuperacion de contrasefia 1 ECWEB

En el segundo formulario se muestra el nombre de usuario y la pregunta secreta
digitada en el registro. El usuario debe contestar esa pregunta tal y como lo hizo
en el formulario de registro, al dar click en el botébn Submit, si los datos son
correctos, el sistema le envia una contrasefia generada automaticamente al correo

electrénico proporcionado en el formulario de registro.

Answer the following question to recelve yFour password.
User Mame: Esteve:z
Question: Profesora de la infancia

ANswWer:
Subrmit

Figura 23. Formulario recuperacion de contrasefia 2 ECWEB
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4.6 CAMBIO DE CONTRASENA

Una vez el usuario se ha autenticado, tiene la opcion de cambiar la contrasefa

cuando desee, a través del Enlace “Change Password” que se encuentra en la

parte superior izquierda, (ver Figura 21). Este formulario se puede apreciar en la

Figura 24 y la informacion que en éste se solicita es:

1. Password: Contrasefia actual

2. New Password: Nueva contrasefia

3. Confirm New Password: Confirmacién de la nueva contrasefa

4. Change Password: Al dar click en este boton se ejecuta el cambio de la
contrasefia, si los datos digitados en 1,2 y 3 son correctos el cambio sera
exitoso, aparecera un mensaje confirmandolo y se envia un mensaje al correo
electronico proporcionado en el registro, en caso contrario el usuario debera
introducir nuevamente la informacion pedidaen 1, 2y 3.

5. Cancel: Al dar click en este botén se cancela la operacion de cambio de

contrasefia y se re-direccionara a la pagina principal.

Change Your Password

Password:
Mew Password:
Confirrn Mew Password:

Change Pazszword | Cancel

Figura 24. Formulario cambio de contrasefia ECWEB

4.7 CONFIGURAR BUSQUEDA

ECWEB brinda la oportunidad de personalizar las basquedas, esta configuracion
se realiza en el enlace “Search options” que se encuentra en la parte superior

izquierda justo arriba del Enlace “Change Password”, ver (Figura 21). Las
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opciones de configuracion que ofrece este formulario se pueden apreciar en la
Figura 25.

Save your preferences when finished and return to search Save options | | Cancel
[ use Google

Source search [V se vahoo!
Use Bing

Enghsh
Spamsh

Nurmber of documents to retrieve 20

search language

@ CE-IDF
_ Rocchio

Format search Any format |Z|

Expansion method

Figura 25. Formulario opciones de busqueda ECWEB

4.7.1 Fuentes de busqueda:

Por defecto se usan los tres (3) motores de busqueda (ver Figura 26). Si no se

selecciona ninguna fuente el sistema indica el error.

[ use Google
Source search [ use vahool
Use Bing

Figura 26. Formulario opciones de busqueda - Fuente s de busqueda ECWEB

4.7.2 Idioma de busqueda:

Inicialmente se especificd en el plan de proyecto que se trabajaria solo con el
idioma inglés, asi que esta opcion es un aporte adicional, ya que el usuario
puede realizar sus busquedas también en espafiol, por defecto las casillas
estan seleccionadas, como lo muestra la Figura 27. Si no se selecciona ninguin

idioma el sistema indica el error.

English
Spanish

Figura 27. Formulario opciones de busqueda — Idioma de busqueda

Zearch language
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4.7.3 Numero de documentos a recuperar:
Esta opcion permite al usuario especificar cuantos documentos espera que el
sistema recupere de los sistemas de busqueda tradicionales, mediante una
caja de texto como lo indica la Figura 28, por defecto el nimero de documentos
a recuperar es de 20. Esta caja de texto sélo acepta nUmeros enteros entre 1y
100. Si el usuario deja la casilla vacia o digita caracteres no validos el sistema

indica el error.

mMumber of docurments to retrieve 20

Figura 28. Formulario opciones de busqueda — Numero de documentos a recuperar

4.7.4 Método de expansion:
Aunque no estaba originalmente contemplado en el plan de proyecto, se
incluy6 en ECWEB el método de expansion de consulta basado en Rocchio,
método que se usé como punto de comparacién en las pruebas realizadas
sobre la coleccién de datos CACM y LISA. De esta forma el usuario puede
decidir con que método desea que se realice la expansion de la busqueda (ver
Figura 29).

@ CE-1DF

Rocchin

Expansion method

Figura 29. Formulario opciones de blusqueda — Método de expansioén.

4.7.5 Formato de busqueda:
Esta opciéon permite buscar documentos en un formato especifico
seleccionandolo de una lista desplegable como la que muestra la Figura 30,
donde se encuentran los formatos mas conocidos y usados. Por defecto la

busqueda se hace en cualquier formato (Any format).
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Farrat search Any format |Z|

Any format

Adobe Acrobad PDF [ pdf)
Microsoft Excel [ xls)
Micosoft Powerpaint [ ppt)
Microsoft Word [ doc)

Figura 30. Formulario opciones de busqueda — Format o de busqueda

Después de que el usuario ha configurado su busqueda puede guardar los
cambios mediante el boton “Save options” o cancelar la configuracion hecha
mediante el botdn “Cancel”, que se encuentran en la parte superior derecha del
formulario (ver Figura 25).

4.8 PROCESO DE BUSQUEDA

4.8.1 AUTOCOMPLETAR

Cuando el usuario esta digitando la consulta se despliega una lista de términos
para autocompletar la consulta, que ayuda al usuario a formular su consulta
brindando sugerencias acorde a lo que esta digitando. Esta lista de autocompletar
puede ser el resultado de la primera expansion que realiza ECWEB (si ya se tiene
un perfil de usuario en el sistema) o puede ser el resultado de un servicio externo,

gue en este caso se trata del servicio de autocompletar de Google.

4.8.2 PRIMERA EXPANSION DE CONSULTA (AUTOCOMPLETAR ECWEB)
En caso de que el usuario ya tenga perfil, se desplegara una lista propia de

ECWEB que se forma de la matriz de coocurrencia de términos, la cual esta
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constituida por los términos de los documentos evaluados por el usuario (mas
adelante se muestra la forma como el usuario hace esta evaluacion), por lo tanto
esta lista de autocompletar es construida de acuerdo a las necesidades de
busqueda del usuario, o que implica que esta lista varia de usuario a usuario.
Para diferenciar la lista de autocompletar ECWEB de la lista autocompletar de
Google se colocdé un punto al final de cada sugerencia, esta es la primera

expansion de consulta que se realiza en ECWEB (ver Figura 31).

infarmation retrieval Search | METHOR CELRE

information retrieval articl.
information retrieval categari.
information retrieval encwclopedia.
information retrieval free.
information retrieval main.
information retrieval page.
information retrieval wikipedia.

Figura 31. Primera expansion de consulta ECWEB (Aut  ocompletar)

De otro modo si el usuario no tiene aun un perfil se usa un servicio externo, en
este caso y como se menciond anteriormente es el servicio de autocompletar de
Google, cuya lista muestra sugerencias sin importar que usuario este registrado
(ver Figura 32).

infarrmation retrieval Search | METHOD CEHDF

infarmation retrieval

infarmation retrieval book

information retrieval and data mining
information retrieval algorithrms and heuristics
information retrieval journal

information retrieval jobs

information retrieval course

infarmation retrieval services

infarmation retrieval conference

infarmation retrieval brazil

Figura 32. Servicio autocompletar de Google
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4.8.3 BUSQUEDA

Al dar click en el boton buscar una vez que se haya digitado la consulta se
despliega una lista de resultados como la que se aprecia en la Figura 33, donde
cada resultado tiene un namero consecutivo comenzando con el nimero 1 hasta
el numero de documentos que este especificado en la configuracién de busqueda
(ver Figura 28), ademas se muestra el titulo del documento como un enlace, un
resumen del mismo (snippet), la url que tiene asignada, el motor de busqueda de
donde se obtuvo ese resultado, y un numero que representa el peso de ese
documento en relacion con la consulta. Para ver cualquiera de los documentos el
usuario debera dar click en el titulo del documento y se abrira la pagina en esa

misma ventana o dar click en el icono que esta al lado derecho del titulo del

documento que tiene forma de lupa ( ~) y se abrira la pagina en otra ventana. Un
poco mas a la derecha se pueden apreciar dos iconos uno es un visto bueno (') y
el otro una equis (), el primero le indica a ECWEB que el documento es
relevante (visto bueno ') a la biusqueda que estd haciendo y el segundo que el
documento no es relevante (equis ™).

_ . ) .

lirratinn telneval Search | sNTuno craw

i dlin

Introdustion t informnticn Retrevel introduction o indormation Retrrva! introduction to infarmation Rebreesd Enformation Aetneesd 3276 Information Betrieval . snd Wb
Search
WD o £ 4 v edu ™ ewaafwd e/ Courset] ides TRIDE pdf

0840340

Intraduction to Infarmati s Retrievsl
Wt feravey infarmationnetri eval org/

RN TATS
El -
infarmation retrieval; svolomon of sterage snd disiriBaBion media . Informetion reirieeal browsing and seacehing as mrtksds Indonmakion retrieval. browiing
it (v vule, e be/BIBUD i pawe nhuysenfooursesigenersl fcontents him
07845 44
i
2 ]
Infurmatien retrievad (IR 15 the soieece of searching for documens, for . indormanon retricral (IR} 5 e scrence of searching for documeres, For indormation
itp:ffdbpedia nrgfresourcetnformation_retrieval
07556448
5 ~
retrigeal, information Mlberng user ASeracmong with b retreevs! SyaDe, Bt 40 0% For ecample, 8 user interesed in informaton eelr evnl
hitpcffsinghal.infofisee 3001 pd¥
075548

Figura 33. Ejemplo - Blsqueda ECWEB
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La Figura 34 muestra de cerca la estructura de un documento.

1 |infermation Retrieyal 510 G,
Intraduction to Information Retrieval Introduction to Information
Search
hittp:/ fweee s v edu/swufwvie/Course sl des/TFIDF pdf |80
08403621

Figura 34. Ejemplo - Estructura de un resultado
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Para este caso en particular los resultados son muy buenos, por lo tanto se va a

suponer que el documento nimero 15 no es relevante mientras que el documento

16 si es relevante, al evaluar los documentos dando click sobre los iconos

correspondientes, como se muestra en la Figura 35.

15 Multimedia Information Retrieval Systems BB LK
Inforrmation retrieval systems, RS, are used for management of ., An informsz
http.//nordbotten com ADMSADM_book/MIRS-Frame htm [Yahoo|

0,6633342

16 Category |nforration retrieval - Wikipedia, the free encyclopedia B 5 S
The main article for this category |5 Informati on retrieval retrieval. . Pages
http:/fenwikipedia orgfwi ki fCategory Information_retrieval [venoo, Bing)
0,64801892

Figura 35. Ejemplo - Evaluacion de resultados

Notese que la equis cambia a color rojo mientras que el visto bueno cambia a

color verde, para efectos del ejemplo, luego de evaluar esos dos documentos se

repite la busqueda colocando exactamente lo mismo en la caja de texto, esta vez

la lista de documentos recuperados cambidé (ver Figura 36), es aqui donde se

aprecia la segunda expansion que realiza ECWEB que sera presentada a

continuacion.
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4.8.4 SEGUNDA EXPANSION DE CONSULTA (METODO CE-IDF)

Gracias al procedimiento interno que hace el algoritmo CE-IDF al adicionar a la
consulta original términos relevantes provenientes de la evaluacion que da el
usuario a los documentos es posible presentar resultados mas precisos en
relacién al perfil de cada usuario. En el ejemplo que se esta presentando, y
teniendo en cuenta que se marcO un documento como relevante y uno como no
relevante (ver Figura 35), al volver a realizar la misma busqueda, el documento
marcado como relevante ya no ocupa el puesto 16 ahora se encuentra de primero
en la lista y su peso también cambio, ahora es de 2,333403 lo que quiere decir que
ahora es mucho més importante en relacion a la consulta digitada, como lo indica
la Figura 36. En cuanto al documento que se marco como no relevante (ver Figura
35), para este ejemplo en particular no fue recuperado entre los primeros 20

resultados.

infarmation retrieval | Seanch | mernoe cE1nE

The main article for this category 15 Information retrieval. retrieval Pages “Information retrieval” following 141 pages are category,
kit fen wikipedia orghed ki fCategory Infarmati on_retri eval
2,333403

Figura 36. Ejemplo - Segunda expansion ECWEB

Este proceso de evaluacion de los documentos crea el perfil del usuario aportando
los términos para realizar la primera expansion formando la lista autocompletar
ECWEB y de igual manera son usados para la segunda expansion de consulta,
agregando términos correlacionados a la consulta original digitada por el usuario y
de esta forma mejorar los resultados de las busquedas. La construccion de este
perfil se realiza automéaticamente y es usado para busquedas futuras, tanto para la
recuperacion de documentos, como para construir la lista de autocompletar en

ECWEB, cuya construccion se explica a continuacion.
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4.8.5 DESCRIPCION DE LA MATRIZ DE CORRELACION DE TE RMINOS

Cada vez que el usuario marca un documento recuperado como relevante o0 como
no relevante, el sistema actualiza los valores que representan el niumero total de
documentos evaluados (N), el niumero total de documentos relevantes R, el
namero total de documentos que contienen el término i (ni), el ndmero de
documentos relevantes que contienen el término i (ri), y el valor IDF de cada uno
de los términos que componen el documento que esta siendo evaluado, esto con
el objetivo de crear o actualizar el perfil del usuario. Luego de crear o actualizar el
perfil se procede a crear la matriz de correlacién, para esto se toma cada uno de
los términos del documento y se realizan los célculos con base en la proximidad
de los mismos delimitado a un total de 5 términos a la izquierda y 5 a la derecha,
el valor de la correlaciéon de cada uno de los términos se registra en la base de
datos, de esta forma cada vez que el usuario esta digitando la consulta, el sistema
accede a la base de datos y recupera los términos que estén correlacionados con
el término que el usuario esta digitando, mediante la lista autocompletar ECWEB
(ver Figura 42). Para ilustrar y detallar el proceso del célculo de la correlacion se

presenta a continuacién un ejemplo:
Al buscar por “information retrieval” como se muestra en la Figura 37, se

despliega una lista de documentos recuperados de los cuales se marca como

relevante el quinto documento como se aprecia en la Figura 38.
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rformation retrieval | [ Search | merion cervr
1 mnfarmation Bstrevall @ F o
hetp:ffnformati onretri eval usf |©
08538855
2 |information Retrieval V0

Infarmation Retriedal. When people think about infarmation retrieval they most | (kely will think about the data itself that i stored in the datab:
hitp:fibrary. mysticseaport orgfmsitia/ nforetr himld [Voboo;

0, 54455
3 | mnformation Retrieval@ B R oa
intreduction to Blrnformation Retrieval |ntroduction to Binformati on Retrieval® Introducti on to Binformation Retrievall B nformation Retrieval
and Web
hep /e o uvm edu/~owuSwie/CourseSlides TRIDF pdf 180
07577723
# |introduction to | rformation Retrieval FIE 55

Intraduction to |rformation Retrieval
hitp: fheeer | nformationretrieval orgd [ ahioo
0, 7459955

9 | infarmatien retrisval, FIE A
Information retrieval; evolution of storage and distribution media | Information retrieval: browsing and searching as methods. Information ret
g ffewsarvub ac be B BLU O niewpenhuy senfcourses e neral foontents hitrn (720
0,707 L0Es

Figura 37. Ejemplo — Busqueda “information retrieva  I”

5 | infgrmmation retrievnd, B

Information retrieval; evolution of storage and distnbution media .. Informat on retrieval beowsing and searching as methods. I nformation retrieval; browsing
g fewinrwul ne Be/BIBL Ondeusedn by dencourde s /i neral /e antents kim |7
0, 7071068

Figura 38. Ejemplo — Documento evaluado “informatio n retrieval”

Internamente el texto con el que se procede a crear la matriz de correlacion
correspondiente al documento nimero 5, es el siguiente: “inform retriev inform
retriev evolut storag distribut media inform retriev brows search method inform
retriev brows”, lo primero que se hace es tokenizar el texto y eliminar palabras
repetidas, convirtiendo el texto a una lista de palabras, como se aprecia en la
Figura 39,
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“inform'
"retriew"
"evolut"
"storag"
"distribut"
"media"
"hron"
“search"
"method"

Figura 39. Ejemplo - Términos del documento evaluad o “information retrieval”

Luego, de tener la lista de términos se siguen los siguientes pasos:

01: Repita

02: Repita

03: Para cada término de la lista seleccionar de forma bidireccional el
vecino mas proximo.

04: Se calcula la correlacion entre los dos términos mediante la
férmula de la Figura 40.

05 Se almacena la correlacion en el perfil del wusuario,
especificamente en la matriz de correlacion de términos”
representada en la Figura 41, que evalud el documento

06: Hasta que se complete un total de 10 (tamafio de la ventana) vecinos o

hasta que se recorran todos los términos de la lista de términos del
documento.

07: Hasta que se haya recorrido toda la lista de términos en el documento

evaluado.

LER

Cig = :
n; +np—ng;

Figura 40. Formula — Célculo de la correlacion det  érminos
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De la Figura 40 se tiene que: Ci.l es el valor de la correlacién entre el término i y
el término |, donde T¥i es el nimero de documentos que contienen el término i, (

ﬂ!) es el numero de documentos que contienen el término |, y 14,1 es el namero
de documentos donde aparecen los dos términos al mismo tiempo y en la misma
ventana. La correlacion toma valores entre 0 y 1, si la correlacion es 1 indica que
los términos estan totalmente correlacionados, por el contrario si este valor es 0

indica que no existe correlacion entre ellos.

Eduardo | inform | retriev | evolut | storag |distribut| media brow search | method
inform X 1 1 1 1 1 1 1 1
retriev 1 X 1 1 1 1 1 1 1
evolut 1 1 X 1 1 1 1 1 1
storag 1 1 1 X 1 1 1 1 1

distribut 1 1 1 1 X 1 1 1 1
media 1 1 1 1 1 X 1 1 1

brow 1 1 1 1 1 1 X 1 1
search 1 1 1 1 1 1 1 X 1
method 1 1 1 1 1 1 1 1 X

Figura 41. Ejemplo - Matriz de correlacién co-ocurr  encia de términos

Para este caso especifico, los valores de la correlacion entre cada uno de los
términos es 1, porque es el primer documento que se evalla y ademas es
relevante, asi que el valor de la correlacion entre el término “information”
(“inform”) y el término “retrieval” (“retriev”) es 1, entre el término “information”
(“inform”) y el término “evolution” (“evolut”) es 1 e igualmente para los valores de

la correlacion de los demas términos como se aprecia en la Figura 41.
Una vez el sistema termina de realizar los calculos, al realizar la consulta

nuevamente la lista de autocompletar refleja los célculos de la correlacion,

trayendo los términos correlacionados con el término “retrieval” (“retriev”’), cuyo

92




Proyecto ECWEB

valor de correlacibn es mayor a cero (ver Figura 42), estos términos son

mostrados en la lista, ordenados alfabéticamente.

infarmation retrieval Search | METROD CESDE

information retrieval brow
information retrieval distribut
information retrieval evolut
information retrieval media
information retrieval method
information retrieval search
information retrieval storag

Figura 42. Ejemplo - Lista autocompletar ECWEB

4.9 ELIMINAR PERFIL

La Figura 43 muestra las opciones que cada usuario tiene a su disposicion, las

cuales son:

1.

2
3.
4

Delete all profile: Elimina tanto el perfil CE-IDF, como el perfil de Rocchio.
Delete profile CE-IDF: Sélo elimina el perfil CE-IDF.

Delete profile Rocchio: Sélo elimina el perfil de Rocchio.

Save: Al dar click en este boton se lleva a cabo la opcion que fue seleccionada
enl,2o03.

Cancel: Al dar click en este botdn se cancela la operacion, lo que implica que

se conservan los perfiles.

PROFILE

' Delete all profile
! Delete profile CE-IDF
' Delete profile Rocchio

[ Save ][ Cancel ]

Figura 43. Formulario eliminar perfil ECWEB
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Por ultimo el usuario puede cerrar sesion a través del enlace “logout”, como se
muestra en la Figura 44.

_ He' Home LD DUt

I| | METHOD CEADE
Figura 44. Cerrar sesion en ECWEB

4.10 CASO DE USO ECWEB

La Figura 45 muestra un resumen de la funcionalidad del sistema, representando

la interaccion descrita anteriormente con el usuario de una forma muy sencilla.

ECWEEB

Iniciar seskD

ambiar contraseiia

J

(%]

Recuperar
confrasefia

Cambiar atributos
— de busqueda

¥/

—

= Eliminar perfil

\@esmﬂ

S @uses» \'
Digitar la consulta Amooompietar//-

\/

\V/

Ejecutar consulta
Usuario

B Marcar como
/’ '\ relevante
,@!ﬁa{ resultado

Figura 45 Casos de uso — ECWEB
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4.11 ARQUITECTURA DEL SOFTWARE

La arquitectura usada para el desarrollo del proyecto es la arquitectura por capas
0 arquitectura multi-capa. En esta arquitectura se le confia a cada nivel una misién
simple, lo que permite el disefio de sistemas/aplicaciones escalables (que pueden
extenderse con facilidad en caso de que las necesidades aumenten). La ventaja
principal de esta arquitectura es que el desarrollo se puede llevar a cabo en varios
niveles y, en caso de que sobrevenga algun cambio, sélo se afecta al nivel
requerido sin tener que revisar codigo mezclado de diversas capas. En este
proyecto se definieron 3 capas, a saber:

Capa de presentacion: Esta capa reune todos los aspectos del software que

tienen que ver con las interfaces y la interaccion con los usuarios. Estos aspectos

tipicamente incluyen el manejo de las ventanas, menus y graficos. Su principal

responsabilidad es mostrar informacion al usuario, interpretar los comandos de
este y realizar algunas validaciones simples de los datos ingresados [30]. Esta
capa se comunica Uunicamente con la capa de negocio. En esta capa se presenta
la interfaz del meta buscador web, una interfaz amigable, entendible y facil de usar

para el usuario.

Capa de reglas de negocio: Esta capa reune todos los aspectos del software que
tienen que automatizar o apoyar los aspectos del negocio que llevan a cabo los
usuarios. Estos aspectos tipicamente incluyen las tareas que forman parte de los
procesos, las reglas y restricciones que aplican. Esta capa se comunica con la
capa de presentacion para recibir las peticiones del usuario y enviar las
respuestas tras el proceso, y con la capa de datos para solicitar al gestor de bases
de datos almacenar o recuperar datos de €l [31]. En esta capa se desarrolld la

programacion de los algoritmos propuestos, la implementacion de la funcién de
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evaluacion y la matriz de correlacion de términos y en general, la l6gica que hace

posible el buen funcionamiento de ECWEB.

Capa de Servicios: Esta capa reune los aspectos del software que tienen que ver
con la persistencia de los datos y el lamado a servicios remotos. Es la encargada
de responder a las solicitudes de almacenamiento o recuperacion de datos que
realiza la capa de negocio. Esta formada por un gestor de bases de datos que
realiza el almacenamiento de los datos [31], en este caso, Microsoft Sql Server es
el encargado del almacenamiento de los datos del usuario y de la matriz de
correlacion de términos (matriz Unica para cada usuario). Adicionalmente, en esta
capa se realiza el llamado de los servicios externos de Google, Yahoo! y Live para
obtener los resultados iniciales de las busquedas y el llamado del servicio de
autocompletar de Google.

Capa de Presentacion

|

Capade Reglés de Negocio
(Empresarial)

-

Capa de Servicio

|

¢ Origenes de Datos )

\

~

N

Figura 46 Arquitectura Tres capas adatado de [30]
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4.12 DIAGRAMA DE CLASES - ECWEB

A continuacién se presenta el diagrama de clases de la aplicacién, dividida en 3

figuras, una por cada capa de la arquitectura.

En la Figura 47 se aprecian las clases que conforman la capa de presentacion.

A continuacion una breve descripcion:

MasterPage : Se encarga de la comunicacion entre todas las clases de la capa.
FrmCreateUser : Se encarga del registro del usuario.

FrmLogin : Se encarga de realizar la autenticacion del usuario en el sistema.
Usuarios_FrmCambiarContrasefia : Se encarga de realizar el cambio de
contrasefia.

Usuarios_FrmRestablecerContrasefia : Se encarga de generar una contrasefia
en caso de pérdida u olvido.

FrmOpciones : Se encarga de gestionar todas las opciones de busqueda.
FrmEliminarPerfil : Se encarga de limpiar el historial que el usuario haya creado
mediante las evaluaciones hechas sobre los documentos.

_Default: Se encarga de gestionar todo lo referente a las consultas, recibe y
ejecuta la consulta, presenta los resultados de la consulta al usuario y recibe las
evaluaciones que el usuario imparte a los documentos, ademas es el enlace a la
capa de ldgica de negocio, se comunica con la clase Autocompletar, Parametros,
Procesamiento, PerfildelUsuarioRocchio, PerfilDelUsuariolDF.
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FrmCreateUser
Usuarios_Frm_EliminarPerfil # Pageload () : Void
1.1 + CreateUserWizar1ContinueButtonClick () : int
# Page_Loiad () 2 void 1.4 MasterPage _ _1__1-»1..1 N
# Btn_Guardar_Click () :void =
# Btn_Cancelar_Click () : void N
_—~ # Page lLoad() :void ~._1.1 By
141 L ;
FrmOpciones — Z M\ NN N
1.1 1.1 [ 1.1 S “'\
.// X | -\_‘ \\‘\ 1.1 N
# Page Load () : void o Ny —
# BtnGuardarClick () : void Ve _Default FrmLogin
# Button1Click () cvoid | \
% \ 3
o # Page_lLoad () - void # Page_load () : void
I - Mostrar () : void N
// - FormatoUrl () : string | 8
S/ - FijarPerfilUsuario () : void i 1
4 - GuardarPerfilUsuario () : void o 1 1'-|
1.4 # ImgbBuenoClick () : void g 55 BN "1
F # buenos () : void 'l N
Usuarios_FrmCambiarContrasefia # ImgbMaloClick () : void Usuarios_FrmRestablecerContrasefia
= # malos () : void
+ GetCompletionList () : string[] —
# Page Load () :void # BtnBuscarClick () : void # Page Load() :void

Figura 47 Diagrama de clases - primera parte

La Figura 48 muestra las clases que componen la capa de reglas del negocio.

A continuacion una breve descripcion:

Procesamiento : Esta clase es la encargada de gestionar todo el proceso de
busqueda, desde que se ejecuta la consulta hasta que los resultados son
presentados al usuario.

Busqueda : Se encarga de centralizar el proceso de busqueda en los diferentes
motores tradicionales. Usa hilos para hacer mas rapida y eficiente la consulta de
resultados en Internet.

Parametros : Se encarga de comunicarle a la clase busqueda cuales parametros
debe tener en cuenta para realizar la busqueda.
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Indexardocumentos : Se encarga de tomar los documentos obtenidos con los
diferentes motores e indexarlos.

ExpansionRocchio : Se encarga de realizar el proceso de expansion de consulta
implementando el algoritmo de Rocchio.

ExpansionCEIDF : Se encarga de realizar el proceso de expansion de consulta
implementando el algoritmo CE-IDF.

PerfilDelUsuarioRocchio : Se encarga de actualizar todos los valores que estan
involucrados en el proceso de expansion Rocchio.

PerfilDelUsuarioCEIDF : Se encarga de actualizar todos los valores que estan
involucrados en el proceso de expansion CEIDF vy realiza la actualizacion de las
variables involucradas para construir o actualizar la matriz de co-ocurrencia de
términos.

RecuperarDcumentos : Se encargar de recuperar los documentos luego de
haberse realizado el proceso de expansion de consulta.

ASP.NETmembership : Se encarga de comunicar a las clases de la capa
presentacion con la capa de servicios, con el fin de poder acceder a los datos del
usuario.

Autocompletar : Esta clase se encarga de gestionar que lista autocompletar

ejecutara.

99



—

-— (&)
l5 T Ax
I Proyecto ECWEB e
aruPo del Cavea
COMSTRUIMDS FUTURD JEFERLEEIER
DocumentoReamtado | . 0-1 B
= R 0.5 | DocumentosDeYanos [ —
/0..1 + Bing it o
f‘_u- + G‘mﬂr :Em e 2 T : Mmm:a m -;!
- + = 0 ocmenizsbieEing + Conautar() Buscarzspaf ; 3
DOCUMENDEDEC00gE e + St ol
+ U - g n* + FormaiDeBusqueda &g = Anyfomat
+ Coreutarf) v | - + Yoo it L * Comsity() fvod | - + NmDocReciperar @t~ =40
o / + Usarsing oo -me
S o e + UsaCEDF ‘oo -me
Resutados L 11y, ) + Usaroogle bod =t
+ Usafacenio Do
- _shemaSenalzatoniooe h R‘HR ok i S
- TelatonF_Doumenios_DocsDeiGnpo - e 1 ) “smg
- mealOOFY Gngos DovsdaiGngo | DocmentosRecutado  Restads . —
- TebkDoesDEIGED il + DocumeniuaWe - Resitanos Bt e
- TameDocumentos : T |F Meem  TE30NY Parames.
- TalleGNpos ; Bl 1
+ Clna ) y :ﬁ : cmlari]ﬂ sl 3 ProGEsaMIEnD
+ GatsnemaSenalzatie ) - EecuarioBing () :vold + OocRecuperados © Lis-DocumenoRecuperades
+ GelTypeDataSetschena . =.1-L - Epaiariocioge() vl As veem ey
! FRClacs ]} : i =3 - Ejstardigvaoo ) o A3 |+ RAMDrechy - readoniy mDiechry - new RAMDERSioNy])
+ Initvams {+ 1 sobrecanga) | it H‘“*-HH ol 3 + BiscaConCEIDF () -bod
+ Readmigeriatzable | nl . + BUESaIConRoceno ) ©o0al
+ ‘Resutatos [+ 1 scbrecarga) (| it e + Procssamients ()
+ SohemaCnange (| ot T 1.1 + PmessarTedo()  csiing
+ 0 it o e + TokenTosting{)  :siing
+ ShoudSetdzavielocmentos (| <l HimToTet © | ndemrDocamentos 11 7 7
+ ShoudSeralzaeGupos (| :ﬁ i 1.1 1
SNOUCSAIZIEREGHOE : -
3 01! = + SghTML() csmmg| 1 (¥ idemon) Jvo / / Autocormpletr
PermDeUREn RN — / + GetCompletionilst[} - String]
TeminosNoRelevanlesDelsar  Diorary<5eing, TeminaRochios 1.1 /
2 TotDoCNIReisEtes o S _/"1 - Adicorar staFinal (| "yoid ,r/ ASAMNET memoerschip
- TotalDocRekvanies nt 0. - AdlcknarTeminoeEnLisR (j vod / | - roptcmonane
+ AkcionarfemincsEnLlsta () - void & + ConsitaCutendcs (| g / - EnablePasswariReset
+ CamarefiDsisiaroTeminceNoRssantss (| <vold 11 - EnablePasswoniRetiedal
+ CamareriDesuar 0 v { - HasigortmType
+ Gl il <5y RecperarDiocumentas - ManinvaldRasswordatiempts
+ ClamaPeMDeUsaIoTmNsREeaEs (| <5g - ECCTarcEr
: - MinRequEEtPasswariL
+ ProczsarDocumentos || okt + RecpE@Doc () - LS<Documen0REperanr- I mmmmm
14 ¥ e g 1}}' ~ e
- P
P ik it EarEOnCEIDE i
[ \ il i - UsetsCrneTImaliindows
FRIE - : m‘m ;:“3 T CorutEdenda ) ey + Createlser(= 3 SOOEcagas) ||
| || " e Lo 7 + PoleyEnait )
0" a \ :
y [\ i ;:‘E PerfiDeUsuaroCEDF /"" + MdUierane( ?]:mmgaa 0
: . + N o TominosConEaciades | |+ CEMErIed Passuo
T T g ||+ ¥ n 0 i s o
! ;mmli mm \ 4 Vv ‘ot | |- TemiosDelUsmra uwmmwmm g i i ;
iem  cam | IDF'H:’M‘" + Comprn] M : Amrmmnenmmg :m Sk o i Wmmﬂ““
+ Corpareta () it tH oo + FIaDF | ol X Imﬁ
: + FENR) it o
+ T CEmg 2 + GuardarPerDalisEn ) g i@
+ Compamin() (W fe— glt ODENENOF(+ | sutrecaga)()  -fodl i
117 |+ ProcesarDoctmentos ) ‘vl r
+ TraeTEMnsREIRAES () - g <Temings

100

Figura 48 Diagrama de clases — segunda parte



Proyecto ECWEB

En la Figura 49, se encuentran las clases que componen la capa de servicio.

A continuacion una breve descripcion:

BaseDeDatos : Se encarga de almacenar todos los datos del usuario incluidos la
matriz de correlacion de términos en la base de datos.

Autocompletar : Se encarga de acceder al servicio de autocompletar de Google.
StopWordList : Se encarga de eliminar las palabras vacias de las consultas y
documentos.

Texto: Procesa el texto de los documentos recuperados filtrando los caracteres
especiales para presentar el texto lo méas limpio posible al usuario.

Las clases SpanishStemmer , SnoballProgram , Among, son las encargadas de
llevar el texto en espafiol a su raiz Iéxica.

Las clases Idioma e IdiomaResultado se encargan de detectar el idioma de la
consulta.

Las clase YahooSearchService , CacheType, ResultType , ResulSet, acceden al
servicio de busqueda de Yahoo, para ejecutar la consulta con este motor.

Las clases GoogleSearchService , GoogleSearchResults y
GoogleSearchResult , acceden al servicio de busqueda de Google, para ejecutar

la consulta con este motor.

101



g
s

- 3
o i
Proyecto ECWEB Mot
Umiversidad
GBRLU PO il Casca
COMSTRUIMDS FUTURD JEFERLEEIER
Resunbet GoogleSearchResuts 1.1 GoogH Gult
- FisiResutPostion  :siing - resifs © GoogeSeachResut S + cacheln * ghring
- Resufl : REBURType + content gt
- Totafesutssvalable ©sting + GsaarchRecutCiass | Elfing
- TotalResubsRelumed  : sing + e - iring
111 + tEeNoFormaing  Ering
| + unescapedLUd :
/ " Goageseataanic s m
11}:1--1 + wisibieurn + shring
- HackUfeTolkieods () - &ning
ResulType + Seaich ) 4
+ Cache - CammeType
+ Cllekst - iring
+ MimeType * giring Spanishtammer SnobaiProgram
+ Modfieationdate  sing a0 Amodl # b ot
+ Summary Lgrng - ai -Among] . 2 cument * SiringBulider
+ e :§iring - a3 -Among) e 1 2 cursor it
+ Ui < siring - a3 :AmongQ \#m Tt
- a4 cAmomgf 1 & Imit ]
3 - a5 -Amog) =" |2 imit backasand it
b - 26 :Among # 3sEng o) : SinngEusider
1"“‘5& - a7 cAmong]] # copy from () < wold
- @B cAmong]] 2 eqel) - boadl
CacheType - a& Among] # e s i) + poci
“ o= cang | |- OV CohE # eVl o
- M cswing [ |- LPT # eq v b : oot
-l 2 find_amang [} tint
-y ot # find_among_ &) it
[ + cogy_ o {) ~wold + GelCument {j - siring
1111 - INRBIoCK () - void # In_grouping ()  boa
- r_attached pronun [} - boal # In_grouping [ ] ook
- r_mark_regions{] - bool # In_range{) - Doc
YanooSearhService + [ _postiae {) - 2 In_range b [} : ook
- CRI{) - bool : mﬂﬂﬂﬁﬂl“]ﬂﬂﬂaﬂ] m
< WiabSerach) -resunsel | |+ FR2() - bodl _grauping !
Tesinual sy - ool 2 out Bij Bbodi
N # oul range () oot
Tertn + r_standard s () bool # oul_range b} - bogi
+ [_wem Uk () ~boal 2 repiace &) Lint
4 rW verh sumE{] - bool + ] +wald
+ Frocesamisnts |) - string + 0 # shoe check ) <2 vl
+ Seam{) ool # sho2 o8l [) - void
T :anmu:m
idomaRasuiiade | Z
AwnoComplstar 2 < Imfema
+ Corfiarza  : doudls ﬂ‘
+ EsConfiable - bod 1.1
+ Iama - 57ing = GetCompiionlist) - smngp '\1_
s 1.1 Amcng
\1_. + metnod * Mathodinto
- Stop\ordList + miethodoject - SrowbalProgram
idioma = ™ + resut it
- Modsk : Babedviods! -Erggmsu:ﬂwl oSt ~int I:m :-n
+ Deedar () : Iomanesiado - SpanishStogWords. it = 5
4+ woma) - SpanishiooWardsSet - int i peiang 1,
+ SlopWoraList || - readony sEng] il
ComelacionDeTemmings oL Eas=D=Dains

- _conneting -siing - Configurabonhanager. Comectonoings Locaioqisener] Toaming ),

+ AtDCOMpletaIConComeason ()
+ Elminarmegistos ()
+ Spitigl|

- List<string=
e

+ Om
+ Seent ()
+ SedectEscalar ()

{+1 soorecarga) () bool
:DataGet
- Oject

Figura 49 Diagrama

de clases — tercera parte

102



- N
Proyecto ECWEB T f‘ "

4.13 PRUEBAS CON LOS USUARIOS

Para dar cumplimiento al objetivo 5 se realizaron pruebas con estudiantes de
diferentes niveles del programa de ingenieria de sistemas de la Universidad del

Cauca, Popayan.

En total se hicieron 3 pruebas sobre ECWEB, todas hechas de la misma forma,
para cada prueba se seleccionaron 3 consultas de acuerdo al conocimiento de
cada grupo de usuarios, luego para cada consulta seleccionada se realizan 3
iteraciones de busqueda y para cada iteracion se evallan los primeros 6
documentos, es decir, se realiza la primera consulta (primera iteracién) y se
evalUan los primeros 6 documentos, luego se repite la consulta (segunda iteracion)
y se realiza nuevamente la evaluacion de los primeros 6 documentos, esa misma
consulta se digita por tercera vez (tercera iteracion) y se realiza nuevamente la
evaluaciéon de los primeros 6 documentos, lo mismo se hace para la segunda y

tercera consulta.

4.13.1 PRUEBA 1

Esta prueba se realizo con diecisiete (17) estudiantes de Ingenieria de Sistemas
de primer semestre de la universidad del Cauca, pertenecientes al curso
“Introduccién a la Ingenieria de Sistemas”, orientado por la Ing. Jimena Timana.

Las consultas utilizadas fueron:
1. “Que es un motor de busqueda”

2. "Que es un meta buscador”

3. “Que es un indice de busqueda”
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La Tabla 8 muestra las evaluaciones que dieron los usuarios (ul, u2,....ul7) a
cada uno de los primeros 6 documentos recuperados, para cada una de las 3
iteraciones que se hicieron con la primer consulta. Los estudiantes evaluaban
cada resultado como relevante (R), no relevante (N), e inaccesible (X) cuando el
documento web no pudo ser visto por el usuario. Este mismo proceso se realizo

para la segunda (ver Tabla 9) y tercer consulta (Tabla 10).

Tabla 8. Prueba 1 “Que es un motor de busqueda”™ Re  sultados de la consulta

Que es un motor de busqueda

ITERACION | RESULTADO | U1

[
w
c
Iy
C
(]
[
(<))

U7 |U8| U10 | U11 | U12 | U13 | Ul14 | U15 | Ul6 | U17

Z|Z2|™|Z2|m|™|2Z2 |™|2|X|2|=

O WINRPIOOUVDIWIN|RP|OO || WIN |-
Z | 2|0 |D|R|DJ|D | Z2|R (D |(D|I|R|W™|2Z2|X|Z2|>D
Z ™| DD Z2|P|D | Z2|R|(X[Z|I|R™|™|2Z2|X|Z2|>D
DN (D 2Z2|P|RR W2 | Z2|R |20 |D|Z2 || 2 |X|Z2|D
X |Z |0 |D |0 D2 | Z2|X|[JI|[ZI|ZJ|=2|=™|2|2|2|R
D (D |V |D |V |DV|D|W|R|D[(P|D|W|W™ || 22N
Z2 | Z2|P|D|>D D2 ™| Z2|X|[™|P|Z2|Z|2|2|2|R
Z |2 |30 | X |Z2|™|Z2 | 2|0 |X[Z2|Z3|Z2|X|X|X|Z2|=>D
D |D | D P |D PP |DRP|P| D RP|™ ™| 2Z2|X|2|=
Z |0 |0 |D|Z2|R|Z2 | 2|0 |X[J|I|Z2|™ |0 |X|Z2|3R
D 2|0 |0 | |D|Z2|I|Z2|P|[P|P|Z2|W™|2|X|Z2|R
D (D Z2|D|Z|R|D (2|0 (D2 |D|P 2| X|X|Z2|R
D 2|0 |D|Z2|(R|2|m|Z2|2[(F|D|™ 2|2 |X|Z2|=R
Z |2 2|0 |R DX |Z2|I1Z2|2|(F|DB|X |2 |2 |X|W™|=D
D (D 2Z2|D|RR|X|D|Z2|(I [P |D|D™ || 2|X|2|R

En la Tabla 8 se puede apreciar que el usuario 2 (U2) y el usuario (U9) no fueron

tenidos en cuenta para realizar los célculos ya que presentaron desde la primera
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iteracion varias evaluaciones como inaccesibles (X), debido a problemas de

conexion a Internet que tuvieron los estudiantes en la sala de computo.

Tabla 9. Prueba 1 “Que es un meta buscador” — Resul  tados de la consulta

Que es un meta buscador

ITERACION |RESULTADO [ U1 [u2 [u3|ua|us|ue|u7|us| uio | uil | uvi2 | ui3 | Uil4 | Uls

1 RINJR|[N|JN|N|[N]R R N R R R R
2 NIN|JR|N|[N[R|N|N R N R R N N
3 X{RIN|N|N|[R|NI|R N R N N R R

! 4 NIR|R|JR|R|[R|NI|X N R X R R R
5 RININ|[R]JR|N|[R]R R N R R R R
6 RIR{R[R|JR|N]R]|N N R R N R R
1 RIR{R[R|JR|]R|]R]|]R R R R R
2 RIR[{R[R|IN|N]R]|]R R R R R
3 X|{R]JR|R|IN|[R]RI|R R R R N

2 4 NIR|R|JR|R|[R|R|R R R R R
5 RIR{N[R]JR|N]JR]|]R R R R N
6 RIRIR[R]JR|N|[N]R R R N R
1 RIRIR|[R]JR|R|[R]R R R R
2 RIR{R[R|R|]R|]R]|]R R R R
3 X{R]JR|R|JR|[R]RI|R R R R

3 4 RIRIR|[R|IN|R|[R]R R N N
5 NIN|JR|JR|IN[N|R]|R R N R
6 RIR{R[R|IN|]R]|]R]|]R R R R

En la Tabla 9 se excluy6é al usuario 8 (u8) debido a que o evaludé todos los
documentos en la primera iteracion. Ademas los usuarios 16 y 17 (ul6 y ul7) no
respondieron esta parte de la prueba, solo respondieron lo concerniente a la
primera consulta. Ademas se puede observar que los usuarios 13, 14 y 15 no

terminaron toda la evaluacion de esta consulta (celdas vacias en la tabla).
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Tabla 10. Prueba 1 Que es un indice de busqueda — Resultados de la consulta

Que es un indice de busqueda
ITERACION | RESULTADO | U2 U3 ua U5 U6 u7 U8 U9 u1o

1 R R N N N N R R N
2 R R N R N R R N R

1 3 N N N N N N N R N
4 R R N R R R R N R
5 N N N N R N X N R
6 N N N N N N N R N
1 R R N R R R R R
2 R R R R R R R R

) 3 R R R N N N N N
4 R R N R N R R R
5 N N R N R N N N
6 N N R N N N X R
1 R R R R R R R R
2 R R R R R R R R

3 3 R R R R R R N R
4 N N N R R R R N
5 N N R N N N X R
6 N N R N N N N N

Para la tercer consulta (ver Tabla 10) se excluyo al usuario 1 (Ul) ya que no
evalu6 todos los documentos de la iteracion 1 lo que afecta todos los documentos
recuperados y las evaluaciones hechas posteriormente. Ademas no se tuvieron en
cuenta los usuarios 11, 12, 13, 14 y 15 (U11, U12, U13, U14 y U15) debido a que

no realizaron esta parte de la prueba.

Se tomaron los resultados de las evaluaciones de la primer consulta (ver Tabla 8),
se sumaron todas las evaluaciones iguales para cada uno de los documentos
evaluados, se sacaron totales y se calcul6 la exactitud, la precision y la precision
media como se muestra en la Tabla 11. Este mismo proceso se hizo para la
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segunda y tercer consulta, como resultado se obtuvieron la Tabla 12 y la Tabla 13

respectivamente.

Tabla 11. Prueba 1 “Que es un motor de blsqueda” -  Estadisticas

Que es un motor de busqueda

PRECISION

ITERACION | RESULTADO| R | N | X [TOTAL|EXACTITUD | PRECISION | MEDIA
1 15/0|0]| 15 100,0% 100,0%
2 1 (14| 0| 15 6,7% 53,3%
3 0 [3[12] 15 0,0% 35,6%

1 4 2 |11| 2| 15 13,3% 30,0% 49,8%
5 113 |1]| 15 73,3% 38,7%
6 8 |6|1| 15 53,3% 41,1%
1 15(0|0| 15 100,0% 100,0%
2 13/2|0]| 15 86,7% 93,3%
3 7 (44| 15 46,7% 77,8%

2 4 9 |5|1| 15 60,0% 73,3% 78,7%
5 6 |90 15 40,0% 66,7%
6 518|2| 15 33,3% 61,1%
1 14[0|0]| 14 100,0% 100,0%
2 9 |5|/0]| 14 64,3% 82,1%
3 13(0|1]| 14 92,9% 85,7%

3 4 10|(4|0]| 14 71,4% 82,1% 82,9%
5 7 (70| 14 50,0% 75,7%
6 7016|1] 14 50,0% 71,4%

TOTALES |152 |87 |25

Para la primer consulta (ver Tabla 11) en su primera iteracion la precision oscila
entre 41,1% y 100,0%, obteniendo una precisién media de 49,8%, para la segunda
iteracidn la precision oscila entre 61,1% y 100,0%, obteniendo una precisién media
de 78,7% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
71,4% y 100,0%, obteniendo una precision media de 82,9%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 50).
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Figura 50. Prueba 1 “Que es un motor de busqueda”
Tabla 12. Prueba 1 “Que es un meta buscador” - Est adisticas
Que es un meta buscador
PRECISION
ITERACION | RESULTADO | R | N | X | TOTAL | EXACTITUD | PRECISION | MEDIA
1 8 |6|0| 14 57,1% 57,1%
2 5(19|0| 14 35,7% 46,4%
3 6 |7 1| 14 42,9% 45,2%
1 : : 51,7%
4 9 (32| 14 64,3% 50,0% °
5 10| 4 |0]| 14 71,4% 54,3%
6 10| 4 |0]| 14 71,4% 57,1%
1 12 |0 |0| 12 100,0% 100,0%
2 10| 2 |0| 12 83,3% 91,7%
3 9 (21| 12 75,0% 86,1%
2 = 222 88,9%
4 11 |1 |0| 12 91,7% 87,5%
5 9 [3]|0| 12 75,0% 85,0%
6 9 [3]|0| 12 75,0% 83,3%
1 11 |0 |0| 11 100,0% 100,0%
2 11 |0 |0| 11 100,0% 100,0%
3 10|01 11 90,99 97,09
3 9% 0% 92,7%
4 8 (3|0 11 72,7% 90,9%
5 6 |50 11 54,5% 83,6%
6 10|1|0| 11 90,9% 84,8%
TOTALES |164|53|5




Para la segunda consulta (ver Tabla 12) en su primera iteracion la precision oscila
entre 45,2% y 57,1%, obteniendo una precision media de 51,7%, para la segunda
iteracion la precision oscila entre 83,3% y 100%, obteniendo una precision media
de 88,9% vy finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
83,6% y 100,0%, obteniendo una precision media de 92,7%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 51).

120,0%
100,0% +—1%

D \.\.——h\{‘—__:‘
80,0%

——|TERACION 1

60,0% - ,
w —8—ITERACION 2

40,0% ,
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0,0% T T T T T 1
1 2 3 4 5 6
Figura 51. Prueba 1 “Que es un meta buscador”
Tabla 13. Prueba 1 “Que es un indice de busqueda” - Estadisticas
Que es un indice de busqueda
PRECISION
ITERACION | RESULTADO | R | N | X | TOTAL | EXACTITUD | PRECISION | MEDIA

1 41510 9 44,4% 44,4%
2 6|3]0 9 66,7% 55,6%
3 1(8]0 9 11,1% 40,7%

1 : : 45,7%
4 7|2]0] 9 77,8% 50,0% ’
5 216|1 9 22,2% 44,4%
6 11810 9 11,1% 38,9%
1 71110 8 87,5% 87,5%

2 2 8|0|0 8 100,0% 93,8% 75,8%
3 3/5]0 8 37,5% 75,0%
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CONSTRUIMDS FUTURD
4 6210 8 75,0% 75,0%
5 2610 8 25,0% 65,0%
6 2|5]1 8 25,0% 58,3%
1 81010 8 100,0% 100,0%
2 81010 8 100,0% 100,0%
3 3 71110 8 87,5% 95,8% 85 9%
4 41410 8 50,0% 84,4% ’
5 2|5]1 8 25,0% 72,5%
6 117]|0 8 12,5% 62,5%
TOTALES |79|68|3

Para la tercer consulta (ver Tabla 13) en su primera iteracion la precision oscila
entre 38,9% y 55,6%, obteniendo una precisiéon media de 45,7%, para la segunda
iteracion la precision oscila entre 58,3% y 93,8%, obteniendo una precision media
de 75,8% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
62,5% y 100%, obteniendo una precision media de 85,9%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo
EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 52).

120,0%

100,0% -+

80,0% N
F.\.\ —o—ITERACION 1
60,0% a—

=79 ,
’/‘\./0\‘\ —8—ITERACION 2
40,0% -

ITERACION 3

20,0%

0,0% T T T T T 1

Figura 52. Prueba 1 “Que es un indice de busqueda”

A continuacion se presentan los resultados de célculos realizados para medir el

nivel de concordancia de los usuarios con respecto a las evaluaciones hechas
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sobre cada uno de los documentos, calculo que solo se puede hacer para la
primer iteracion de la primer consulta en cada uno de las 3 pruebas, debido a que
para las deméas iteraciones los documentos recuperados no son los mismos. El
indice usado para medir la concordancia entre los juicios de los usuarios se

denomina kappa de Fleiss (ver Tabla 14).

Tabla 14. Prueba 1 — Kappa de Fleiss

Que es un motor de busqueda

ITERACION | RESULTADO | R N X |TOTAL| Pi
1 1 15 0 0 15|1,00
2 1| 14 0 15|0,87
3 0 3] 12 15| 0,66
4 2] 11 2 15|0,54
5 11 3 1 15| 0,55
6 8 6 1 15|0,41
TOTAL 37| 37| 16 904,03
Pr 0,41|0,41|0,18 0,67 | P-
Pra2 0,17|0,17|0,03| 0,37 Pe-
Moderate
Kappa de Fleiss: 0,479 Concordance

El valor de Kappa de Fleiss es de 0,479 lo que quiere decir que hubo un acuerdo
moderado entre los usuarios al evaluar los 6 documentos en la primera iteracion

de la primer consulta (ver Tabla 1).

Por ultimo se procesaron los resultados de cada una de las consultas y se calculo

la precision total de la prueba, los resultados obtenidos se aprecian en la Tabla 15.
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Tabla 15. Prueba 1 — Las 3 consultas - Estadisticas

CONSULTA 1 2 3
PRECISION | PRECISION
ITERACION | RESULTADOS | PRECISION | PRECISION | PRECISION | TOTAL TOTAL MEDIA
1 100,0% 57,1% 44,4% 67,2%
2 53,3% 46,4% 55,6% 51,8%
1 3 35,6% 45,2% 40,7% 40,5% 49,1%
4 30,0% 50,0% 50,0% 43,3%
5 38,7% 54,3% 44,4% 45,8%
6 41,1% 57,1% 38,9% 45,7%
1 100,0% | 100,0% 87,5% 95,8%
2 93,3% 91,7% 93,8% 92,9%
) 3 77,8% 86,1% 75,0% 79,6% 81,1%
4 73,3% 87,5% 75,0% 78,6%
5 66,7% 85,0% 65,0% 72,2%
6 61,1% 83,3% 58,3% 67,6%
1 100,0% | 100,0% | 100,0% | 100,0%
2 82,1% 100,0% | 100,0% 94,0%
3 85,7% 97,0% 95,8% 92,8% 0
3 4 82,1% 90,9% 84,4% 85,8% 87,2%
5 75,7% 83,6% 72,5% 77,3%
6 71,4% 84,8% 62,5% 72,9%

Donde la precision total es la precision media de cada uno de los documentos
para cada consulta y la precision media total es la precisibn media de los 6

documentos por cada iteracion.

Para las tres consultas en la primera iteracion (ver Tabla 15) la precision oscila
entre 40,5% y 67,2%, obteniendo una precision media de 49,1%, para la segunda
iteracidn la precision oscila entre 67,6% y 95,8%, obteniendo una precision media
de 81,1% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
72,9% y 100%, obteniendo una precision media de 87,2%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 53).
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Figura 53. Prueba 1 totales — 3 consultas

En general la Figura 53 muestra como desde la segunda iteracion la precision
mejora considerablemente, lo que quiere decir que desde que el algoritmo CE-IDF
empieza a recibir las evaluaciones dadas por los usuarios inmediatamente
muestra una mejora considerable y al aumentar estas iteraciones sigue

mejorando.

4.13.2 PRUEBA 2
Se realizé una segunda prueba con trece (13) estudiantes de Ingenieria de
Sistemas de séptimo semestre de la universidad del Cauca pertenecientes al
curso “Inteligencia artificial”, orientado por el Ing. Esp. Ember Martinez. Esta vez
las consultas fueron las siguientes:

1. “Inferencia Fuzzy”

2. “Aplicacion de la logica difusa”

3. “Sistemas expertos”

La Tabla 16, la Tabla 17 y la Tabla 18 muestran las evaluaciones que dieron los

usuarios a cada una de las 3 consultas.
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de la consulta

Tabla 16. Prueba 2 “Inferencia Fuzzy” — Resultados

Inferencia Fuzzy

N

R

R

R

R

R

R

N|N|N

N | N

N | N

R
R

R
R

N|N|N

R

R

N |N

N |N

N|N|N|N|N|N|N

N |N

R

R

R

N

NIN|[N|N|N[N|N|N|N

ITERACION | RESULTADO | U1 |U2|U3|U4|U5|U6|U7|U8|U9|U10|U11|U12|U13

" — Resultados de la consulta

Tabla 17. Prueba 2 “Aplicacion de la I6gica difusa

Aplicacion de la Iégica difusa

Ui3

ui2

Uil

ulo

ITERACION | RESULTADO | U1 | U2 | U3 | U4 | U5 | U7 | U8 | U9
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(L WN |-

D (X |/ |||
D |0 | |D™|(R™ |32

Z|>D™ | X |D™ | |=D

D |0 | |D™|R™ |2

Z|>™|>™ |||

D |D | |D™ ||

XD |D || |(I |

Z|™|D™| 2|0 |

D | D | D |™| ™| D

Z |™|R™|D™|2™ |2

Z|>™ 3™ || 2|2

El usuario 6 (U6) fue excluido ya que no evalu6é todos los documentos en la

primera iteracion, estas evaluaciones incompletas afecta los resultados obtenidos

en la iteracion 2 y 3 para este usuario

Tabla 18. Prueba 2 “Sistemas expertos” — Resultados

de la consulta

Sistemas expertos

ITERACION | RESULTADO | U1 | U2 |U3|U4|U6|U7|U8 | U9 |U10|U11|U12
1 RIN|{R|R|R|R|R|RJ|R N N

2 N|N|R|R|R|R|R|R|R R R

1 3 RIN|{R|IN|R|R|R|RJ|R N N
4 RIR|{N|R|{N|R|R|RJ|R N R

5 RIR|{R|R|R|R|N|JR]|R R X

6 RIR|{R|R|R|X|R|JR]|]R R X

1 RIR|{R|R|R|R|R|R]|R R N

2 RIR|{R|R|{N|R|R|RJ|R R R

) 3 RIN|{R|R|R|R|R|NJ|N N N
4 RIN|R|R|{N|R|R|NJ|R R R

5 RIR|{R|R|R|R|R|NJ|R N N

6 RIR|{R|R|{N|N|R|RJ|R R R

1 RIR|{R|R|X|R|R|RJ|R R N

2 RIR|{R|R|R|R|R|R|R R R

3 3 RIR|{R|R|R|[X|R|NJ|R R N
4 RIR|{R|R|R|N|R|JRJ|R N R

5 RIN|R|R|R|R|R|NJ|R R N

6 RIR|{R|R|R|X|R|R]|R N N

Para esta consulta se excluyo al usuario 5 (U5) debido a que se evidenciaba una

discordancia en su criterio en cada una de las iteraciones, es decir, no fue
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consecuente con sus evaluaciones y el usuario 13 (U13) que no completo esta

parte de la prueba.

Tomando los resultados de la Tabla 16, se sumaron todas las evaluaciones
iguales para cada uno de los documentos evaluados, se sacaron totales y se
calculé la exactitud, la precision y la precision media como lo muestra la Tabla 19.
Este mismo proceso se hizo para la segunda y tercer consulta, como resultado se

obtuvieron la Tabla 17 y la Tabla 18 respectivamente.

Tabla 19. Prueba 2 “Inferencia Fuzzy” - Estadistica s

Inferencia Fuzzy

PRECISION
ITERACION | RESULTADO | R | N |X|TOTAL | EXACTITUD | PRECISION | MEDIA

1 12 [ 1 |0| 13 92,3% 92,3%
2 40| 13 69,2% 80,8%
3 1 |12|0| 13 7,7% 56,4%

1 4 11| 2 |o| 13 84,6% 63,5% 68,1%
5 3 [10]0| 13 23,1% 55,4%
6 11| 2 (0| 13 84,6% 60,3%
1 12 [ 1|0]| 13 92,3% 92,3%
2 13 |0 (0| 13 100,0% 96,2%
3 7 |51 13 53,8% 82,1%

2 4 12 |1 |0| 13 92,3% 84,6% 84,4%
5 5 [8|0| 13 38,5% 75,4%
6 10 |3 (0| 13 76,9% 75,6%
1 13 |0 |0| 13 100,0% 100,0%
2 12 |1 |0| 13 92,3% 96,2%
3 11 |2 |0| 13 84,6% 92,3%

3 4 12 |1 |0| 13 92,3% 92,3% 92,4%
5 10 | 3 |0| 13 76,9% 89,2%
6 8 |50 13 61,5% 84,6%

TOTALES [172|61|1

Para la primer consulta (ver Tabla 19) en su primera iteracion la precision oscila

entre 55,4% y 92,3%, obteniendo una precision media de 68,1%, para la segunda
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iteracion la precision oscila entre 75,4% y 96,2%, obteniendo una precision media
de 84,4% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
84,6% y 100,0%, obteniendo una precision media de 92,4%, lo que refleja una
mejora de la precision, de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 54).

120,0%
100,0% -
80,0% \.——I\

~—O0—0

——|TERACION 1
60,0% ?—%‘—

——TERACION 2
40,0%

ITERACION 3
20,0%
0,0% T T T T T 1
1 2 3 4 5 6
Figura 54. Prueba 2 “Inferencia Fuzzy”
Tabla 20. Prueba 2 “Aplicacion de la I6gica difusa” — Estadisticas

Aplicacion de la Iégica difusa

ITERACION | RESULTADO | R | N | X | TOTAL | EXACTITUD | PRECISION | PRECISION MEDIA

1 7 312 12 58,3% 58,3%
2 8 | 4|0 12 66,7% 62,5%
3 7 1411 12 58,3% 61,1%

! 4 8 |40 12 66,7% 62,5% 60,7%
5 6 | 6|0 12 50,0% 60,0%
6 7 |5(0| 12 58,3% 59,7%
1 8 30| 11 72,7% 72,7%
2 7 |40 11 63,6% 68,2%

2 3 8 | 3]0 11 72,7% 69,7% 71,7%
4 9 |11 11 81,8% 72,7%
5 8 21| 11 72,7% 72,7%
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6 9 | 2|0 11 81,8% 74,2%
1 10 (1|0 11 90,9% 90,9%
2 101 (0| 11 90,9% 90,9%
3 101 (0| 11 90,9% 90,9%

3 ’ : 89,9%
4 10| 0 |1 11 90,9% 90,9% °
5 10| 0 |1 11 90,9% 90,9%
6 6 |5]|0] 11 54,5% 84,8%

TOTALES |148|49|7

Para la segunda consulta (ver Tabla 20) en su primera iteracion la precision oscila
entre 58,3% y 62,5%, obteniendo una precision media de 60,7%, para la segunda
iteracion la precision oscila entre 72,7% y 74,2%, obteniendo una precision media
de 71,7% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
84,8% y 90,9%, obteniendo una precision media de 89,9%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 55).

100,0%
80,0%
40,0% ——ITERACION 2
oo ITERACION 3
,U%
0,0% T T T T T 1
1 2 3 4 5 6

”

Figura 55. Prueba 2 “Aplicacion de la I6gica difusa
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Tabla 21. Prueba 2 “Sistemas expertos” - Estadistic  as

Sistemas expertos

PRECISION
ITERACION | RESULTADO | R | N |X | TOTAL | EXACTITUD | PRECISION | MEDIA
1 8 [3|0] 11 72,7% 72,7%
2 9 [2]0] 11 81,8% 77,3%
3 7 | 4]0 11 63,6% 72,7%
1 4 8 |30 11 72,7% 72,7% 74,3%
5 9 [1]1] 11 81,8% 74,5%
6 9 [02] 11 81,8% 75,8%
1 10| 1|0| 11 90,9% 90,9%
2 10 |1 |0| 11 90,9% 90,9%
5 3 6 |5]0] 11 54,5% 78,8% 81 9%
4 8 [3]0] 11 72,7% 77,3% ’
5 8 |30 11 72,7% 76,4%
6 9 [2]0] 11 81,8% 77,3%
1 9 |11 11 81,8% 81,8%
2 11 |0 (0| 11 100,0% 90,9%
3 8 |21 11 72,7% 84,8%
3 4 9 [2]0] 11 81,8% 84,1% 84,0%
5 8 |30 11 72,7% 81,8%
6 8 [2]1] 11 72,7% 80,3%
TOTALES [154 (386

Para la tercer consulta (ver Tabla 21) en su primera iteracion la precision oscila
entre 72,7% y 75,8%, obteniendo una precision media de 74,3%, para la segunda
iteracion la precision oscila entre 76,4% y 90,9%, obteniendo una precision media
de 81,9% vy finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
80,3% y 90,9%, obteniendo una precision media de 84,0%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 56).
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100,0%
"
80,0% ’/‘§:'=.—ﬂ*
60,0% —0—ITERACION 1
40,0% == ITERACION 2
ITERACION 3
20,0%
0,0% T T T T T 1
1 2 3 4 5 6

Figura 56. Prueba 2 “Sistemas expertos”

A continuacion se presentan los resultados de los calculos realizados para medir
el nivel de concordancia entre los usuarios con respecto a las evaluaciones
hechas sobre cada uno de los documentos recuperados en la primera iteracion
para la primera consulta, ya que para las otras iteraciones los documentos

recuperados no son los mismos (ver Tabla 22).

Tabla 22. Prueba 2 — Kappa de Fleiss

Inferencia Fuzzy

ITERACION | RESULTADO | R N X |TOTAL| Pi
1 12 1 0 130,85
2 9 4 0 13|0,54
3 1| 12 0 130,85
1 4 11 2 0 130,72
5 3| 10 0 130,62
6 11 2 0 130,72
TOTAL 47| 31 0 784,28
Pr 0,60(0,40| 0,00 0,71|P-
Pra2 0,36(0,16|0,00| 0,52 Pe-
Kappa de Fleiss: 0,402 Fair Concordance
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El valor de Kappa de Fleiss es de 0,402 lo que quiere decir que hubo un acuerdo
razonable entre los usuarios al evaluar los documentos (ver Tabla 1).
Por altimo se procesaron los resultados de cada una de las consultas y se calculo

la precision total de la prueba, los resultados obtenidos se aprecian en la Tabla 23.

Tabla 23. Prueba 2 — Las 3 consultas — Estadisticas

CONSULTA 1 2 3
ITERACION | RESULTADOS | PRECISION | PRECISION | PRECISION | PRECISION TOTAL | PRECISION TOTAL MEDIA

1 92,3% 58,3% 72,7% 74,5%
2 80,8% 62,5% 77,3% 73,5%
3 56,4% 61,1% 72,7% 63,4%

! 4 63,5% 62,5% 72,7% 66,2% 67,7%
5 55,4% 60,0% 74,5% 63,3%
6 60,3% 59,7% 75,8% 65,2%
1 92,3% 72,7% 90,9% 85,3%
2 96,2% 68,2% 90,9% 85,1%

) 3 82,1% 69,7% 78,8% 76,8% 79.3%
4 84,6% 72,7% 77,3% 78,2%
5 75,4% 72,7% 76,4% 74,8%
6 75,6% 74,2% 77,3% 75,7%
1 100,0% 90,9% 81,8% 90,9%
2 96,2% 90,9% 90,9% 92,7%
3 92,3% 90,9% 84,8% 89,4%

3 4 92,3% 90,9% 84,1% 89,1% 88,8%
5 89,2% 90,9% 81,8% 87,3%
6 84,6% 84,8% 80,3% 83,3%

Para las tres consultas en la primera iteracion (ver Tabla 23) la precision oscila
entre 63,3% y 74,5%, obteniendo una precision media de 67,7%, para la segunda
iteracidn la precision oscila entre 74,8% y 85,3%, obteniendo una precision media
de 79,3% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
83,3% y 92,7%, obteniendo una precision media de 88,8%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 57).
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Figura 57. Prueba 2 totales — 3 consultas

En general la Figura 57 muestra como desde la segunda iteracion la precision
mejora considerablemente, lo que quiere decir que desde que el algoritmo CE-IDF
empieza a recibir las evaluaciones dadas por los usuarios inmediatamente
muestra una mejora considerable y al aumentar estas iteraciones sigue

mejorando.

4.13.3 PRUEBA 3

Se realiz6 una tercera prueba con veintiin (21) estudiantes de Ingenieria de
Sistemas de diferentes niveles de la universidad del Cauca pertenecientes a un
curso ofrecido por la célula .net, orientado por el estudiante de Ingenieria de

Sistemas Henry Mufioz. Esta vez las consultas fueron las siguientes:
1. “Método get y método post”

2. “Variables de aplicacion”
3. “Tipos de autenticacion en ASP.NET”
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La Tabla 24, la Tabla 25 y la Tabla 26 muestran las evaluaciones que dieron los

usuarios a cada una de las 3 consultas.

Tabla 24. Prueba 3 “Método get y método post’— Resu  Itados de la consulta

Método get y método post
ITERACION | RESULTADO | U1 | U2 | U3 | U4 [ U5 | U6 (U8 U9 |U10 | U1l | U12 | U13 | U14 | U15 | Ul6 | U27 | U18 | U19 | U20 | U21

1 N[X R|X|X|R|RIR[X|X|X|N|R|X|X|N|N|X|RIX
2 N|{R|{R|R|N|N|[N|R|R|R|R|R|N|R|X|R|NJR|XIR

1 3 X[X/R|N|X|R|{X|R[X|X|X|N|N|R|N|N|X|R|NIX
4 RIN|N|IN|{R|[N|R|{R|R|N|N|X|R|N|N|N|N|R|RIR
5 X|{R|{R|R|R|R|[R|N|R|{X|R|R|N|R|R|N|RJ|JR|RIR
6 RIN/N/N[N|[R|[RIN|N|N|N|R|R|R|X|R|N|N|NIN
1 RIR|R|R|R|R[X|R|X R{N|R|R|R|R|R|NJ|N/IX
2 X|{R|R|R|R|R|R|R|R RIR|R|R|R|N|X|R|RIR

5 3 R|R|R|R[N|R|R|R|X X N|N|R|N|]R|NJRJ|RIX
4 R|R|R|R|R|R|R|R|R X|R|R|R|N|N|NJR|NIR
5 RIN|R|R|[R|R|R|N|R R|/R|R|R|N|N|NJ|R|RIR
6 N|R|R|R|{N|N|R|N|N N|R|R|N|N|N|N|R|RI|N
1 RIR|R|R|{R|R|X|R|X R R|R|R
2 RIR|R|R|{R|R|R|R|R R R|R|R

3 3 N/ RIR|{R|R|R|[N|R| X R R|R | N
4 R|R|R|R|R|R|R|R|R R R|R|N
5 RI{R|R|[R|R|R|R|N|R R R|R|R
6 N|R|RIN|R|R|R|N|N R N|N|R

Para esta consulta se excluyo al usuario 7 (U7) debido a que desde la primera
iteracion dejo documentos sin evaluar lo que afecta enormemente los resultados
de la prueba (ver Tabla 24).
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Itados de la consulta

Tabla 25. Prueba 3 “Variables de aplicacion” — Resu

Variables de aplicacién

N

R

Ul8 | U19 | U20 | U21

N

N
N

u17

R

N|N|N

R
R

N | N

R

R
R

R
R
R
R

RIR|R|R|R
RIX|N|R|R
RIN|R|R|N
X|R|N|R|R
RIR|R|R|R
N|X|N|N|R

N{RIN|N[N|R|R|R|R|{R|{N|N|R|NJ|R|N

RIR|N|/R|R|[N|R|R|R|R|N|R|R|RJ|R

RIN|RIN|R[N|R|RIN|{R|R|[N|R|R|N|N

N[{R|N|N|R|R|R|R[R|X|N|R|R|R|R

N/ N/N|{N[N|N|R|R|{R{N|R|N|R|[N|X

R{RIN|[N|R|N|/R|R|R|N|X|R|R|N|N|N

RIR|R|R|{R|R|R|R|[R|R|R|R|N|R|R

RIR|R|N|/R|R|R|R|R[R|N|R|R|[NJ|R

R|{R|R|[N|R|RIN|/R|N/R|N|R|R|R|N

RIR|N|N|N|R|R|R|R|[X|N|N|R|R|R

N[{R|R|{N|N|[R|R|R|R|N|N|IN|R|R|X]|X

X|R|N|N|R|{N|N|R|/RIN|R|N|N|R|NJ|X

RIR|R|R|R|R|R|R
RIR|{R|N|R|R|R|R

R{RIN|N|R|R|R|R

R{RIR|R|R|R|R|R
R{RIN/R|R|R|R|R

NI RIR{NIN|N|R|R

6
1

3

1

4

ITERACION | RESULTADO | U1 | U2 | U3 | U4 | U5 | U6 | U7 | U8 | U9 | U10 | U11 | U12 | U13 | U14 | UL5 | Ul6

Tabla 26. Prueba 3 “Tipos de autenticacion en ASP.N ET” — Resultados de la consulta

Tipos de autenticacion en ASP.NET

R
R

R

R

Ulg | U19 | U20 | U21

u17

R

R

N | N
X
R

N

R

N
N

R

N|R|R|R|N|N|{R|{N|N|N|N|N|R|R|N

RIR|N|N|N|[N|N|R|N[R|N|R|R|R|[R|[N|NJ|N

R{N/R|R|R|R|R|[R|{N|N|X|N|R|R|N|[N|N|N|N
N[{N|R|N|R[N|R|R|R|{N|R|IN|R|N|N|N

RIR|R|R|{N|[N|R|N|[R|N|R|N|N|R|R

X|{N|R|N|X|R|R|R|[N|N|R|N|R|N|R

RIR|R|R|{N|[R|R|[N[N|{N|N[R|R|N|X|N
R|R|R|R|R|R|R|R|N|/R|R|N|R|R|N

4
5
6
1
2

ITERACION | RESULTADO | U1 | U2 | U3 | U4 | U5 | U6 | U7 | U8 | U9 | U10 | U11 | U2 | U3 | U14 | UL5 | Ul6
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3 RIR|R|R|[N[N[N|R|R{N|R|R|R|R|[X|N|R N |R
4 N[{N|R|RIN|R|{X|R[N|NININ|R|IN|R|N|N R|1R
5 R{R|R[{N|R|N/N|[R|{R|N|R|{N|N|R|N|N|N R|R
6 RIN|R/N/N[N|R|R|N|N/R|R|R|R|R|N|X X|R
1 R{RIR|R|R|R|X N N|{R|R|R|IN|R|R R
2 RIR|R|R|R|R|R N R{R|R|R|R|N|R R
3 3 R{RIR|R|R|R|N N R{R|R|R|N|R|R R
4 R{N/R|R|N|R|R R R{N|IR|R|R|N|R R
5 R{RIR|R|N|N|N N R{R|R|{N|R|N|N R
6 X|RIR|{N|X|R|R R R{N|IR|{N|R|N|N N

Tomando los resultados de la Tabla 16 se sumaron todas las evaluaciones iguales
para cada uno de los documentos evaluados, se sacaron totales y se calculo la

exactitud, la precision y la precision media como lo muestra la Tabla 27.

Este mismo proceso se hizo para la segunda y tercera consulta, como resultado

se obtuvieron la Tabla 25 y la Tabla 26 respectivamente.

Tabla 27. Prueba 3 “Método get y método post” - Est  adisticas

Método get y método post

PRECISION
ITERACION | RESULTADO| R | N | X [TOTAL|EXACTITUD | PRECISION | MEDIA

1 6 | 4 10| 20 30,0% 30,0%
2 126 |2] 20 60,0% 45,0%
3 5(6[9] 20 25,0% 38,3%

1 4 9 |10 1| 20 45,0% 40,0% 40,9%
5 15 (32| 20 75,0% 47,0%
6 7 (12]1] 20 35,0% 45,0%
1 133 |3]| 19 68,4% 68,4%
2 16 |1|2] 19 84,2% 76,3%
3 11 |5|3| 19 57,9% 70,2%

2 4 144 |1] 19 73,7% 71,1% 70,7%
5 14 |5|0]| 19 73,7% 71,6%
6 8 |11| 0| 19 42,1% 66,7%
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1 11 1 0] 2 13 84,6% 84,6%
2 13/0|0 13 100,0% 92,3%
3 9 |31 13 69,2% 84,6%

3 - ’ 86,3%
4 12 1110 13 92,3% 86,5% 0
5 12 11|10 13 92,3% 87,7%
6 7 16|0 13 53,8% 82,1%

TOTALES |194 (81|37

Para la primera consulta (ver Tabla 19) en su primera iteracion la precisién oscila
entre 30,0% y 47,0%, obteniendo una precisiéon media de 40,9%, para la segunda
iteracion la precision oscila entre 66,7% y 76,3%, obteniendo una precision media
de 70,7% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
82,1% y 92,3%, obteniendo una precision media de 86,3%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 58).

100,0%
80,0% - —
60,0% «===|TERACION 1
40,0% 75.,__ e—" - ITERACION
ITERACION 3
20,0%
0,0% T T T T T 1
1 2 3 4 5 6

Figura 58. Prueba 3 “Método get y método post”
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Tabla 28. Prueba 3 “Variables de aplicacion” - Esta  disticas

Variables de aplicacién

PRECISION
ITERACION | RESULTADO| R | N | X | TOTAL|EXACTITUD | PRECISION | MEDIA
1 11|10(0| 21 52,4% 52,4%
2 14| 7 |0]| 21 66,7% 59,5%
. 3 14| 7 |0]| 21 66,7% 61,9% 58 5%
4 13| 6 [2] 21 61,9% 61,9% ’
5 1019 |2] 21 47,6% 59,0%
6 9 |11 (1| 21 42,9% 56,3%
1 16| 3 |0| 19 84,2% 84,2%
2 15| 4 [0] 19 78,9% 81,6%
5 3 14| 5 |0| 19 73,7% 78,9% 75 2%
4 12| 6 [1] 19 63,2% 75,0% ’
5 9|7 (3| 19 47,4% 69,5%
6 6 |10 |3 | 19 31,6% 63,2%
1 15| 0 |0| 15 100,0% 100,0%
2 12| 2 [1] 15 80,0% 90,0%
3 11| 4 |0 | 15 73,3% 84,4%
3 4 13| 1 (1] 15 86,7% 85,0% 87,5%
5 14| 1 |0| 15 93,3% 86,7%
6 6 | 8 |1 15 40,0% 78,9%
TOTALES |214|101 |15

Para la segunda consulta (ver Tabla 28) en su primera iteracién la precision oscila
entre 52,4% y 61,9%, obteniendo una precision media de 58,5%, para la segunda
iteracidn la precision oscila entre 63,2% y 84,2%, obteniendo una precision media
de 75,4% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
78,9% y 100,0%, obteniendo una precision media de 87,5%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 59).
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Figura 59. Prueba 3 “Variables de aplicacion”

Tabla 29. Prueba 3 “Tipos de autenticacion en ASP.N ET” - Estadisticas

Tipos de autenticacion ASP .NET
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PRECISION
ITERACION | RESULTADO| R | N | X | TOTAL|EXACTITUD | PRECISION | MEDIA
1 1110 | 0| 21 52,4% 52,4%
2 10|11 (0| 21 47,6% 50,0%
. 3 119 |1] 21 52,4% 50,8% 51 0%
4 11|10(0| 21 52,4% 51,2% ’
5 1110 | 0| 21 52,4% 51,4%
6 9| 8 |4 21 42,9% 50,0%
1 11| 7 | 1] 19 57,9% 57,9%
2 15| 4 (0] 19 78,9% 68,4%
3 12| 6 | 1] 19 63,2% 66,7%
2 4 8 |10|1| 19 42,1% 60,5% 61,7%
5 10| 9 |0| 19 52,6% 58,9%
6 10| 7 [2] 19 52,6% 57,9%
1 12| 3 |1]| 16 75,0% 75,0%
2 14| 2 |0]| 16 87,5% 81,3%
3 13| 3 |0]| 16 81,3% 81,3%
3 4 12| 4 |0]| 16 75,0% 79,7% 77,2%
5 9| 7|0 16 56,3% 75,0%
6 8 | 6 |2 16 50,0% 70,8%
TOTALES |197 (12613
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Para la tercera consulta (ver Tabla 29) en su primera iteracion la precision oscila
entre 50,0% y 52,4%, obteniendo una precision media de 51,0%, para la segunda
iteracion la precision oscila entre 57,9% y 68,4%, obteniendo una precision media
de 61,7% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
70,8% y 81,3%, obteniendo una precisibn media de 77,2%, lo que refleja una

mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 60).

90,0%
80,0%
70,0%
60,0%
50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%

0,0%

—r/.ﬂ\'—I;;

— e ——————

——|TERACION 1
——TERACION 2
ITERACION 3

A continuacion se presentan los resultados de calculos realizados para medir el
nivel de concordancia de usuarios con respecto a las evaluaciones hechas sobre
cada uno de los documentos recuperados en la primera iteracion para la primera

consulta, ya que para las otras iteraciones los documentos recuperados no son los

mismos (ver Tabla 30).
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Tabla 30. Prueba 3 — Kappa de Fleiss

Método get y método post

ITERACION | RESULTADO R N X |TOTAL| Pi
1 1 6 4 10 20(0,35
2 12 6 2 20(0,43
3 5 6 9 20(0,32
4 9 10 1 20(0,43
5 15 3 2 20(0,57
6 7 12 1 20(0,46
TOTAL 54 41 25 12012,56
Pr 0,45| 0,34| 0,21 0,43 | P-
Pra2 0,20| 0,12| 0,04| 0,36|Pe-
Slight
Kappa de Fleiss: 0,0999071 Concordance

El valor de Kappa de Fleiss es de 0,0999071 lo que quiere decir que hubo un
acuerdo ligero entre los usuarios al evaluar los documentos (ver Tabla 1).
Por ultimo se procesaron los resultados de cada una de las consultas y se calculd

la precision total de la prueba, los resultados obtenidos se aprecian en la Tabla 31.

Tabla 31. Prueba 3 Las 3 consultas - Estadisticas

CONSULTA 1 2 3
PRECISION | PRECISION
ITERACION | RESULTADOS | PRECISION | PRECISION | PRECISION | TOTAL TOTAL MEDIA
1 30,0% 52,4% 52,4% 44,9%
2 45,0% 59,5% 50,0% 51,5%
3 38,39 61,99 50,8% 50,3%
1 3% 9% 8% 3% 50,1%
4 40,0% 61,9% 51,2% 51,0%
5 47,0% 59,0% 51,4% 52,5%
6 45,0% 56,3% 50,0% 50,4%
1 68,4% 84,2% 57,9% 70,2%
2 76,3% 81,6% 68,4% 75,4%
3 70,2% 78,9% 66,7% 71,9%
2 ’ 7’ 7’ 7’ 69 30
4 71,1% 75,0% 60,5% 68,9% 3%
5 71,6% 69,5% 58,9% 66,7%
6 66,7% 63,2% 57,9% 62,6%
3 1 84,6% 100,0% 75,0% 86,5% 83,7%
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92,3% 90,0% 81,3% 87,9%
84,6% 84,4% 81,3% 83,4%
86,5% 85,0% 79,7% 83,7%
87,7% 86,7% 75,0% 83,1%
82,1% 78,9% 70,8% 77,3%

b ({wW|IN

Para las 3 consultas en la primera iteracion (ver Tabla 31) la precision oscila entre
44,9% y 52,5%, obteniendo una precision media de 50,1%, para la segunda
iteracidn la precision oscila entre 62,6% y 75,4%, obteniendo una precision media
de 69,3% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
77,3% y 87,9%, obteniendo una precision media de 83,7%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 61).

100,0%
o %
60,0% ——|TERACION 1
* == TERACION 2

ITERACION 3

40,0%

20,0%

0,0% T T T T T 1

Figura 61. Prueba 3 totales — 3 consultas

En general la Figura 61 muestra como desde la segunda iteracion la precision
mejora considerablemente, lo que quiere decir que desde que el algoritmo CE-IDF
empieza a recibir las evaluaciones dadas por los usuarios inmediatamente
muestra una mejora considerable y al aumentar estas iteraciones sigue

mejorando.
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Reuniendo los datos obtenidos de las 3 pruebas se hicieron célculos globales

cuyos resultados se presentan en la Tabla 32.

Tabla 32. Resultados — Las 3 pruebas — Estadisticas

PRUEBA 1 2 3
PRECISION | PRECISION
ITERACION | RESULTADOS | PRECISION | PRECISION | PRECISION | TOTAL TOTAL MEDIA

1 67,2% 74,5% 44,9% 62,2%
2 51,8% 73,5% 51,5% 58,9%

1 3 40,5% 63,4% 50,3% 51,4% 55,6%
4 43,3% 66,2% 51,0% 53,5%
5 45,8% 63,3% 52,5% 53,9%
6 45,7% 65,2% 50,4% 53,8%
1 95,8% 85,3% 70,2% 83,8%
2 92,9% 85,1% 75,4% 84,5%
3 79,6% 76,8% 71,9% 76,1%

2 4 78,6% 78,2% 68,9% 75,2% 76,6%
5 72,2% 74,8% 66,7% 71,2%
6 67,6% 75,7% 62,6% 68,6%
1 100,0% | 90,9% 86,5% 92,5%
2 94,0% 92,7% 87,9% 91,5%

3 92,8% 89,4% 83,4% 88,5% .

3 4 85,8% 89,1% 83,7% 86,2% 86,5%
5 77,3% 87,3% 83,1% 82,6%
6 72,9% 83,3% 77,3% 77,8%

Para las 3 pruebas en la primera iteracion (ver Tabla 32) la precision oscila entre
51,4% y 62,2%, obteniendo una precision media de 55,6%, para la segunda
iteracion la precision oscila entre 68,6% y 84,5%, obteniendo una precision media
de 76,6% y finalmente para la tercera iteracion el valor de la precision oscila entre
77,8% y 92,5%, obteniendo una precision media de 86,5%, lo que refleja una
mejora de la precision de una iteracion a otra iteracion, a medida que el algoritmo

EC-IDF procesa las evaluaciones hechas por los usuarios (ver Figura 61).
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Figura 62. Resultados — Las 3 pruebas

La Figura 62 muestra como desde la segunda iteracion la precision en todas las
pruebas mejora considerablemente, lo que quiere decir que desde que el algoritmo
CE-IDF empieza a recibir las evaluaciones dadas por los usuarios inmediatamente
muestra una mejora considerable y al aumentar estas iteraciones sigue

mejorando.

En general los resultados de las pruebas hechas con los usuarios son muy
buenos, se ve claramente la mejoria de la precision en los documentos
recuperados iteracion tras iteracion al realizar la expansion de consulta con el
algoritmo CE-IDF, aunque los valores obtenidos en el indice kappa de Fleiss
sugieren que las pruebas realizadas no son del todo contundentes y que los
resultados son preliminares, ya que los valores de concordancia no son los
mejores, pero aun asi muestran cual es el comportamiento del algoritmo y los

buenos resultados que logra obtener.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

Este capitulo presenta las conclusiones obtenidas en la realizacion del proyecto de
investigacion presentado en esta monografia, ademas se presentan algunas

sugerencias para futuros trabajos de investigacion en el area.

5.1 CONCLUSIONES

1. Se present6 una nueva funcion de la importancia relativa de un término en una
coleccion de documentos (IDF). Esta funcidn es continua, estéa en el rango de 0
a 1 incluidos y refleja la prevalencia de los términos que aparecen
mayoritariamente en documentos relevantes.

2. Con base en la funcion presentada para el calculo del valor IDF de un término,
se presentaron dos algoritmos para la expansion de consulta, el primero
denominado VT-IDF que al igual que Rocchio representa una consulta como

un vector con términos y sus respectivos pesos para ubicar en el espacio
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multidimensional de términos por documentos. ElI segundo algoritmo
presentado se denomina CE-IDF que a diferencia de VT-IDF y Rocchio agrega
a la consulta original los términos mas relevantes del perfil del usuario,
entregando como resultado una lista de términos en una cadena de texto
similar a la digitada por el usuario.

La evaluacion de VT-IDF y CE-IDF se realiz6 frente a una consulta “basica”, es
decir, una busqueda por similitud de cosenos sin proceso de expansion, y el
algoritmo de Rocchio de expansidon de consulta. Los experimentos se
realizaron con dos colecciones de datos reconocidas por la comunidad de [+D
en recuperacion de informacion, como lo son CACM y LISA. Para cada uno de
los experimentos se tuvieron en cuenta tres escenarios: sin memoria, con
memoria de sesién y con memoria a largo plazo. Los resultados en los dos
primeros escenarios favorecieron a VT-IDF y dejaron en segundo lugar a CE-
IDF con una variacion estadisticamente insignificante. Pero en el tercer
escenario, el mas importante, el algoritmo CE-IDF obtuvo los mejores
resultados, demostrando que es un algoritmo que se adapta mas rapidamente
a los cambios en los requerimientos de los usuarios de busqueda, una
situacion muy comudn en los usuarios de los buscadores de Internet y de los
sistemas de recuperacion de informacion en general.

El algoritmo CE-IDF muestra ser un algoritmo muy completo y sencillo de
implementar, ya que no solo obtuvo muy buenos resultados para los
experimentos a corto plazo, con memoria de sesion y a largo plazo (donde
mostro una gran superioridad frente al algoritmo de Rocchio), sino que ademas
no tiene la gran desventaja de requerir el afinamiento de paradmetros, es decir,
no presenta el inconveniente de tener que experimentar con parametros de
ajuste para obtener los mejores resultados de precisibn como si ocurre con
Rocchio, en cuyo caso, para lograr obtener los mejores resultados en cada uno

de los experimentos se debian cambiar estos valores.
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5. Se presentdo ECWEB, un meta buscador web, sencillo e intuitivo, con una
interfaz grafica de usuario amigable y flexible a las necesidades del usuario,
que permite mediante una facil interaccion del usuario con el sistema,
aprovechar de forma personal las ventajas que brinda el algoritmo CE-IDF
como método de expansion de consulta que mejora la relevancia de los
documentos recuperados.

6. Mediante ECWEB se realizaron pruebas con usuarios que apoyaron los
resultados obtenidos en los experimentos de laboratorio para la sesién a largo
plazo, como parte de cada una de las pruebas se midi6 el grado de
concordancia de los usuarios en cuanto a las evaluaciones dadas, por medio
del indice Kappa de Fleiss, y aunque los valores de concordancia entre los
jueces no son los mejores (razon por la cual se deben realizar mas
experimentos), aun asi se obtuvieron excelentes resultados que muestran lo
rapido que el algoritmo CE- IDF se adapt0 a las necesidades de cada uno de

los usuarios.

5.2 TRABAJO FUTURO

1. Como trabajo futuro, el grupo de investigacion espera evaluar los algoritmos
propuestos con otras colecciones comunmente usadas en recuperacion de
informacion, como por ejemplo: TREC, ISI, NPL, TIME, MED [3].

2. Realizar una propuesta de los algoritmos, incluyendo la capacidad de analizar
semanticamente los términos, con el objetivo de gestionar conceptos en lugar
de términos, a través de ontologias (por ejemplo: WordNet), diccionarios o

tesauros de dominio general.
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6. GLOSARIO Y BIBLIOGRAFIA

6.1 GLOSARIO

SIR: Proceso que accede a informacion previamente almacenada, mediante
herramientas informaticas que permiten establecer ecuaciones de busqueda

especificas.

Lucene: Es un APl de cddigo abierto para recuperacién de informacion,
originalmente implementada en Java por Doug Cutting. Esta apoyado por el
Apache Software Foundation y se distribuye bajo la Apache Software License.
Esta API tiene versiones para otros lenguajes incluyendo C#, es util para cualquier
aplicacion que requiera indexado y busqueda de texto completo. Lucene ha sido

ampliamente usado por su utilidad en la implementacion de motores de busqueda.
URF: User Relevance Feedback

ARF: Automatic Relevance Feedback
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Precision: corresponde a la fraccion de los documentos recuperados por el

sistema que realmente son relevantes para el usuario.

Recuerdo: Corresponde a la fraccion de los documentos relevantes que han sido

recuperados por el sistema del total de documentos relevantes.

KAPPA: Calcula el porcentaje de acuerdo entre evaluadores.

CACM: Communications of the ACM

LISA: Library & Information Science Abstracts

Meta buscador: Sistema que hace uso de los motores de busqueda mas
utilizados como Yahoo!, Google, Bing, entre otros, para encontrar informacion.
Estos buscadores carecen de base de datos propia y, en su lugar, aprovecha las

de otros buscadores y muestra una combinacioén de las mejores paginas que ha
devuelto cada buscador.
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7. ANEXOS

Anexo 1. Articulo titulado “Algoritmos de Expansion de Consulta basados en una
Nueva Funcién Discreta de Relevancia”.

El articulo refleja el algoritmo propuesto en la investigacion y resultados
experimentales del mismo, en el marco de una Revista Nacional Indexada por
Colciencias y sera publicado a finales del afio 2011.
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