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Resumen En este trabajo presentamos
un modelo de recuperacién de informa-
cién probabilistico basado en la construc-
cién de una red bayesiana donde se repre-
sentan de forma explicita las principales
relaciones existentes entre los términos de
la coleccién en uso, dotdndolo asi de una
gran expresividad. La recuperacién de
documentos se basa en el cilculo de la
probabilidad de que cada documento sea
relevante dada una consulta y para ello se
aplica un proceso de inferencia en dos fa-
ses: una propagacién exacta en una par-
te de la red bayesiana mas la evaluacién
de una funcién en el resto. La capacidad
recuperadora del modelo se ha evaluado
utilizando varias colecciones estindar de
prueba.

1 Introduccion.

Una buena definicién que establece el proce-
so completo de Recuperacion de Informacion
(R.I.) es la que dan Salton y McGill [10],
donde indican que la R.L. trata la represen-
tacién, almacenamiento, organizacién y ac-
ceso de item de informacién. Cuando este
proceso se realiza mediante un ordenador, se
denomina entonces Recuperacion de Informa-
cion Automdtica y al software correspondien-
te Sistema de Recuperacion de Informacion
(S.-R.I.). En nuestro caso, esos item de infor-
macién tomaran la forma de texto, pudiendo
ser, por tanto, la representacién textual de
cualquier objeto.

Dentro de los modelos de R.I. desarrollados
destacamos los modelos probabilisticos [2] por
su clara relacién con el modelo que vamos a
introducir. Estos estiman la probabilidad de
relevancia de un documento a una consulta,
siendo la forma en que llevan a cabo esa esti-
macién la diferencia fundamental entre ellos.

En un entorno operacional, es el usuario
quien inspecciona los documentos que le ha

devuelto el S.R.I. y quien decide la correc-
cién, segin el criterio del humano, de la sali-
da, pero en entornos experimentales, se busca
una, evaluacién de la salida mucho mias obje-
tiva. Para ello se utilizan dos medidas que
nos daran una idea de la calidad de la recu-
peracién: la exhaustividad, conocida en inglés
como recall, que representa la proporciéon de
documentos relevantes recuperados, y la pre-
¢ision, que equivale a la proporcién de docu-
mentos recuperados que son relevantes. La
evaluacién de la recuperacién se suele hacer
calculando la exhaustividad para once puntos
estdndar de precisién (en caso de utilizar una
bateria de consultas, la media de esos once
puntos para todas las consultas).

Basadas en métodos probabilisticos, las re-
des bayesianas [8] han sido utilizadas de ma-
nera exitosa en entornos caracterizados por la
incertidumbre. Este es el caso de la R.I. don-
de se han aplicado como extensién de los mo-
delos probabilisticos ofreciendo importantes
ventajas con las que abordar la incertidumbre
intrinseca a los problemas relacionados con
esta disciplina [12]. De hecho, la consulta del
usuario simplemente es una descripcién vaga
de su necesidad de informacién, debido a que,
por diversas razones, no es capaz de expresar
de una manera precisa lo que realmente estd
buscando. Otra fuente de incertidumbre es
el proceso de construccién de las representa-
ciones de los documentos y consultas ya que
da como resultado caracterizaciones incomn-
pletas, en forma de listas de términos, del
contenido de los objetos representados.

Definamos en primer lugar el concepto de
red bayesiana: un grafo dirigido aciclico, don-
de los nodos representan las variables del pro-
blema que se desea resolver. En esta clase
de grafos, el conocimiento se representa de
dos formas distintas [8]: (a) cualitativamen-
te, mostrando las (in)dependencias existentes
entre las variables y (b) cuantitativamente,



expresando la fuerza con que creemos en las
relaciones de dependencia, medidas median-
te distribuciones de probabilidad condiciona-
das.

Una vez construida, su uso pasa por la ins-
tanciacién en la red de un conjunto de varia-
bles cuyo valor se conoce y la posterior puesta
en marcha de un mecanismo de propagacién
de probabilidades. El fin dltimo es el cdlculo
de la probabilidad a posteriori de cada varia-
ble del grafo, es decir, la probabilidad de que
una, variable tome un valor concreto dados los
valores que toman las variables instanciadas.

En este trabajo presentamos un modelo de
R.I. basado en una red bayesiana. Para ello,
son dos los objetivos que vamos a abordar:
por un lado, estudiaremos cémo modelar, me-
diante una red bayesiana, la informacién do-
cumental, tanto desde el punto de vista cua-
litativo, como cuantitativo. Esta red estari
compuesta por dos capas de nodos claramen-
te definidas, representando a los documentos
y a los términos que contienen éstos, respecti-
vamente. Por otro lado, estudiaremos el me-
canismo que nos permite identificar los docu-
mentos de la coleccién que son relevantes a
una, consulta de un usuario.

Para poner en préactica estas ideas previas,
este trabajo se organiza como sigue: en la si-
guiente seccidn comentaremos los principales
modelos de recuperacién que se basan en las
redes bayesianas. Seguidamente, en la sec-
cién 3 describiremos detalladamente el mo-
delo de red bayesiana documental, centrando
la exposicién, por un lado en la composicién
y en la topologia del grafo asociado al modelo
y, por otro, en los mecanismos que fundan el
motor de recuperacién. Una vez construida la
red en la siguiente seccién pasamos a descri-
bir ¢cémo se realiza la inferencia con ella. En
la seccién 5 ofrecemos los resultados de los ex-
perimentos que hemos realizado para probar
la calidad de nuestro modelo. Para finalizar
el dltimo apartado mostrara las conclusiones
y propondrj lineas futuras de investigacién.

2 Recuperacion de informacion y
redes bayesianas.

En esta seccién vamos a presentar los tres
modelos de recuperacién de informacién ba-
sados en redes bayesianas mas relevantes al
modelo que presentamos en este trabajo. El
primero, denominado Inference Network Mo-
del, fue el desarrollado por Croft y Turtle [11].
Estd fundado en una red en la que se distin-

guen a su vez dos subredes: la red de docu-
mentos, que es fija para una coleccién dada,
y que contiene basicamente dos tipos de no-
dos: los términos y los documentos (de los
nodos documento salen arcos hacia los nodos
término por los que han sido indexados), y
la red de la consulta, que se crea cuando el
usuario propone una consulta al S.R.I. y con-
tiene nodos consulta y nodos término (los ar-
cos van de los nodos término al nodo consul-
ta). Ambas subredes se conectan por medio
de los nodos término que existen en ambas
(de los nodos de la red de documentos a la
de consultas). Una vez que se han estimado
las probabilidades, la inferencia se hace ins-
tanciando cada documento sucesivamente y
calculando la probabilidad de que la consul-
ta quede satisfecha dado el documento que
ha sido observado, es decir, p(Q | d). Una
vez que todas las propagaciones han finaliza-
do, se genera la correspondiente ordenacién
de documentos.

Estrechamente relacionado con este traba-
jo, el de Ghazfan y col. [6] presentan un mo-
delo, basicamente igual que el anterior, pe-
ro con la diferencia de que cambian la orien-
tacién a los arcos. Formalmente, para una
consulta Q los documentos se ordenan segin
la probabilidad p(d | Q). Para ello, se ins-
tancian los nodos de la consulta, propagando
s6lo una vez y calculando asi la probabilidad
de que cada documento sea relevante dada la
consulta.

Por 1ltimo, Ribeiro y col. [9] presentan
el llamando Belief Network Model, donde se
considera unicamente dos tipos de nodos: do-
cumentos y términos, enlazandolos por arcos
de los segundos a los primeros. En este mo-
delo, la consulta se considera como un tipo
especial de documento. Se propaga también
una tdnica vez (como Ghazfan y col.) y se
obtiene la ordenacién segin p(d | Q).

Los tres modelos hacen suposiciones de
independencia entre términos y, por tan-
to, no establecen arcos directos entre nodos
término. Los modelos Inference Network y
Belief Network no aplican ningin algoritmo
de propagacién como tal, sino que debido a la
topologia que tienen sus grafos pueden eva-
luar los valores de probabilidad de manera
directa, ofreciendo resultados analogos a los
de la propagacién.



3 Descripcion del modelo de Red
Bayesiana Documental

El modelo de recuperaciéon que en esta sec-
cién presentamos se basa en una red bayesia-
na a la que vamos a denominar genéricamente
Red Bayesiana Documental, y cuya descrip-
cién se hara en dos partes: comentaremos qué
tipos de variables contendri el grafo subya-
cente y cémo es su organizacién interna, es
decir, de qué forma se relacionan unas con
otras. Una vez especificada la topologia, que-
da la estimacién de las distribuciones de pro-
babilidad que almacena cada nodo de la red:
los que sean raices, es decir, los que no tengan
padres, albergaran las correspondientes dis-
tribuciones de probabilidad marginales y los
que si tengan ancestros, contendrian un con-
junto de distribuciones de probabilidad con-
dicionadas. En este momento, la red baye-
siana documental estd totalmente preparada
para ser utilizada en el proceso de inferencia.

3.1 Topologia de la Red Bayesiana
Documental.

Comencemos, en primer lugar, distinguiendo
las variables aleatorias relevantes al proble-
ma de la R.I. que estamos tratando, que se
corresponden con los nodos del grafo subya-
cente al modelo : las wariables documento,
que representan a cada uno de los documen-
tos que componen una, coleccién D y que no-
taremos como D;, para j =1,...,N, con N
el nimero total de documentos. Estas varia-
bles toman sus valores del conjunto: {d;,d;}
(el documento D; no es relevante y el do-
cumento D; es relevante, respectivamente).
Por otro lado, las variables término, relacio-
nadas con los términos pertenecientes al glo-
sario de la coleccién, T, las notaremos como
T;, con ¢ = 1,..., M, siendo M el nlmero
de términos de la coleccién. Estas variables
aleatorias binarias tomarin sus dos posibles
valores del conjunto: {%;,%;}( “el término no
es relevanie”, “el término es relevante”, res-
pectivamente).

El segundo paso es establecer las relaciones
que existen entre las variables, es decir, de-
terminar la estructura de la red, para lo cual
hacemos las siguientes suposiciones:

1. Para cada término que indexe un docu-
mento, existe un enlace entre el nodo que
corresponde a ese término y el nodo aso-
ciado al documento que indexa.

2. Las relaciones entre documentos solo se
dan a través de los términos que contie-
nen dichos documentos.

3. Los documentos son condicionalmente
independientes dados los términos por
los que han sido indexados. Asi, si cono-
cemos los valores de relevancia (o irre-
levancia) para todos los términos que
aparecen en un documento D;, entonces
nuestra creencia sobre su relevancia no
queda afectada por el conocimiento de
que otro documento D; sea relevante o
irrelevante.

Teniendo en cuenta estas suposiciones, se
establecen implicitamente restricciones en la
estructura de la red: por un lado, los enlaces
que unen los términos y los documentos en el
grafo quedarin dirigidos desde los términos
hacia los documentos (al igual que Ghazfan
y col. y Ribeiro y col. en sus modelos). Por
otro lado, no se establecen relaciones directas
entre los nodos documentos. A partir de di-
chas suposiciones se puede construir una red
bayesiana documental con dos capas de no-
dos: la de documentos y la de términos. En
la de documentos los nodos estan aislados en-
tre si, configurando lo que vamos a dar en
llamar subred de documentos. Con respec-
to a los términos, asumiremos que éstos no
son independientes entre si. Esta es una de
las principales diferencias de nuestro mode-
lo con los tres anteriormente comentados, al-
canzando una mayor expresividad, ya que en
ellos no se consideran relaciones directas en-
tre términos. La idea es permitir que ante
una consulta Q = (¢1,...,%) podamos recu-
perar también aquellos documentos que, sin
estar indexados por los términos que apare-
cen en @, si lo estan por algin conjunto de
términos estrechamente relacionado con ellos.
Por ejemplo, ante la consulta “Modelos de
recuperacion de informacién probabilisticos”,
estariamos interesados en aquellos documen-
tos que hablen de “modelos de recuperacién
de informacién basados en redes bayesianas”.
Por tanto, el objetivo es construir a partir de
las colecciones disponibles una red bayesia-
na que intente recoger las (in)dependencias
reales entre términos que existen en la base
de datos documental, creando la denominada,
subred de términos.

El determinar estas relaciones basdndose
en opiniones suministradas por un experto es
una, tarea practicamente inviable debido al



elevado nimero de términos que se utilizan
para indexar una coleccién. Para solucionar
este problema, decidimos aplicar un algorit-
mo de aprendizaje automatico que toma co-
mo entrada el conjunto de documentos de la
coleccién y genera como salida un polidrbol
(un grafo en el que no existe mas de un cami-
no dirigido conectando cada par de nodos).
Este algoritmo fue diseniado por los autores
en [4] como base para llevar a cabo un pro-
ceso de expansién de consultas.

La razén fundamental para restringir la es-
tructura de la subred de términos a un po-
lidrbol es la existencia de un conjunto de
métodos de inferencia especificos para po-
lidrboles exactos y eficientes, que se ejecutan
en un tiempo proporcional al nimero de no-
dos existentes [8].

La Figura 1 muestra la topologia de la red
bayesiana documental que acabamos de des-
cribir, donde los arcos con trazo discontinuo
han sido aprendidos a partir de la informa-
cién almacenada en la base de datos docu-
mental.

Subred de términos

Subred de documentos
Figura 1: Red bayesiana documental para la
recuperacion de informacion.

3.2 Estimacién de las
distribuciones de probabilidad.

Una vez construida la estructura de la red ba-
yesiana, el siguiente paso antes de poder utili-
zarla para realizar inferencia es la estimacion
de las distribuciones de probabilidad que al-
macena cada uno de los nodos de la red. Asi,
todos los nodos raices, es decir, que no tie-
nen padres, deben almacenar las distribucio-
nes marginales. En el caso de lared bayesiana
documental, los iinicos nodos de este tipo son
nodos término, para los cuales hay que esti-
mar p(t;) y p(%;). Se han disefiado varios esti-
madores [3], pero el que alcanza un mejor ren-
dimiento es aquel que asigna la misma pro-
babilidad a priori a todos los nodos término

raices, es decir: p(t;) = 17 y p(ti) = 1—p(t;).

Los nodos con padres, tanto términos como
documentos, almacenarin el conjunto de dis-
tribuciones de probabilidad condicionadas,
una para cada una de las posibles configu-
raciones que pueden tomar los nodos padre.
Antes de continuar, establezcamos la nota-
cién utilizada: dado un conjunto de términos
T = {T,Ts,...,T;}, definimos una confi-
guraciéon, C, como un vector de la forma
< tq1,ta,...,tx >, donde cada uno de los
elementos corresponde a un valor que toma
cada variable T; € T. Asi, t; = ¢; si la va-
riable i-ésima de T es relevante y t; = ¢;, en
caso de que no lo sea. Por ejemplo, para T =
{T,T5,T3,T4}, dos posibles configuraciones
son < tl,t2,7?3,t4 >y < tl,fQ,t3,f4 >. Dado
un conjunto de términos T y una configura-
cién C, definimos n(C) como el nimero de
documentos que incluyen todos los términos
que figuran como relevantes en la configura-
cién y no incluyen los que figuran como no
relevantes en la misma.

Comenzando por los nodos término, éstos
albergaran las probabilidades condicionadas
p(T; | #(T;)), donde 7(T;) es una configura-
cién asociada con el conjunto de padres de Tj,
notado como II(7;). Son dos los estimadores
que se han diseniado:

e pc-mu (estimador de mdzima verosimili-
tud): utiliza un enfoque frecuentista pa-
ra calcular los valores de las probabilida-
des condicionadas, es decir,
n(< tzaﬂ-(T’Z) >)

t TY) — ,

p(t; | 7(T3)) n((T}))

siendo p(F; | 7(T})) = L - plt; | 7(T3)).

e pc-J (estimador basado en el coeficiente
de Jaccard): esta férmula se basa en la
medida de similitud de Jaccard [13] la
cual, dados dos conjuntos X e Y, cal-
cula la semejanza entre ellos mediante
el cociente del ntimero de elementos que
componen la interseccién y el que forma
la unién de ambos conjuntos. Llevada a
nuestro contexto, p(t; | #(T;)) se estima
mediante:

n(< b, n(T;) >)
n(< t; >) +n(n(T3)) — n(< 13, 7(T3) >)

En este caso, en primer lugar se esti-
ma p(t; | m(T;)) y posteriormente se
calcula la probabilidad cuando #; como
1 —p(¢; | #(T;)). Bésicamente, la razén



por la que procedemos asi se debe a que
usando el estimador de Jaccard no se ob-
tiene una distribucién de probabilidad,

es decir, p(t; | 7(T3)) + p(E; | 7(T)) # 1.

Por 1ltimo, nos queda estimar las proba-
bilidades condicionadas situadas en los no-
dos documento. Teniendo en cuenta que en
una, coleccién de tamano normal el ntimero de
términos que indexan a un documento puede
ser de 100 o 200, el ntimero total de combi-
naciones posibles es enorme. Por tanto, apa-
recen problemas relacionados con el excesivo
tiempo requerido para la estimacién, la gran
cantidad de almacenamiento necesario y, por
iltimo, ya en el proceso de inferencia su uti-
lizacién por parte del algoritmo de propaga-
cién puede causar una ralentizacién excesiva
por cuestiones de acceso a las mismas.

La existencia de estos tres problemas enca-
denados nos obligd a pensar una forma, alter-
nativa a la estimacién completa de las matri-
ces, dando como resultado el desarrollo de
lo que denominaremos funciones de proba-
bilidad. Estas funciones devolveran el valor
de probabilidad asociado a una configuracién
dada en el momento en el que se necesite du-
rante el proceso de inferencia. La funcién
que proponemos en este trabajo se fundamen-
ta en el producto vectorial del vector docu-
mento, conteniendo los pesos tf - idf de cada
término, con el vector asociado a la configu-
racién m(D;), donde se almacenan los idf de
aquellos términos que estan a relevantes y 0
cuando no lo estdn. La funcién de proba-
bilidad se calcula considerando el producto
anterior, una vez normalizado, mediante la
siguiente expresién:

Y1ie Dy i=t; tigidf?
p(d; | m(Dj)) o YITIL
k- \/ETieDjt Siidf;
siendo k la constante de normalizacién, ¢;; es
la frecuencia del i-ésimo término en el j-ésimo

documento y idf; es la frecuencia documental
inversa de dicho término en la coleccién.

4 El motor de recuperacion del
modelo.

Una vez que la red bayesiana ha sido cons-
truida, ésta se puede usar para obtener un
valor de relevancia de cada documento da-
da una consulta efectuada al S.R.I. por un
usuario. En este caso, consideramos que los
términos de la consulta actdan de eviden-
cia para el proceso de propagacién. Estos

términos seran instanciados a “el término es
relevante”, tras lo cual se ejecutari el proceso
de propagacién, obteniendo para cada docu-
mento d; la probabilidad p(d; | @), siendo
Q@ el conjunto de términos que componen la
consulta.

Existen dos alternativas bésicas a la hora
de llevar a cabo la propagacién de probabili-
dades en la red bayesiana [1]: aplicar un me-
canismo de inferencia exacto, el cual depen-
diendo de la topologia de la red y del ntimero
de nodos que contenga puede hacer que esta
fase sea muy costosa en tiempo, o bien, uti-
lizar un algoritmo de propagacién aproxima-
do, que obtiene aproximaciones a las proba-
bilidades a posteriori en un tiempo mas o me-
nos aceptable. La primera opcidn, en nuestro
caso, y debido a la dimensién del problema
es inviable. La segunda ya fue utilizada en
[3] con la coleccién ADI sobre el software de
propoésito general Elvira [5], desarrollado para
trabajar con redes bayesianas, pero al exten-
der la experimentacién con otras colecciones
esta alternativa se mostré inviable en el tiem-
po. Consecuentemente, y debido a estos pro-
blemas se necesita buscar una forma de pro-
pagar alternativa, que de forma eficiente nos
permita obtener p(d; | @). La idea bésica del
método de propagacién que proponemos es la
siguiente: mediante el algoritmo de propaga-
ci6én exacta en polidrboles de Pearl [8] s6lo se
propaga en la subred de términos, obtenien-
do, para cada término T; de la coleccién su
probabilidad a posteriori p(¢; | ). Con esas
probabilidades se evaluard en la subred de
documentos la funcién de probabilidad para
obtener para cada documento p(d; | Q).

Esta forma de proceder aplicando la fun-
cién de probabilidad anterior nos garantiza
los mismos resultados que se obtendrian con
la propagacién exacta en toda la red bayesia-
na documental [7]. Como resultado de todo
el proceso, los grados de relevancia asociados
a los distintos documentos se pueden obtener
mediante la siguiente expresién:

p(dj | Q) ~ ZTieDj tfzﬂdfz p(tz | Q)
k- \[Srep, tFidf?

Nos hemos planteado dos modificaciones a
este modelo: una primera consiste es la in-
clusién de la de la informacién proporcionada,
por la frecuencia de los términos de la consul-
ta, ¢ f;, con objeto de dar més importancia a
aquellos términos que se utilizan mas frecuen-
temente. Esta modificacién se podria inter-




[ Col. [ Doc. | Term. [ Cons. [ &1, | DRR] | Con qf | ADI | CACM | CISI |
ADI 82 828 35 04706 | 91 DRR 91 242 309
CACM | 3204 | 7562 52 0.3768 | 246 €11p 0.4581 0.3996 | 0.2299
CISI 1460 | 4985 76 0.2459 | 343 % C. -2.7 6.0 -6.5
CRAN. | 1400 | 3857 | 225 | 0.4294 | 824 [ Sin of | CRANFIELD | MEDLARS |
MED. | 1033 | 7170 | 30 | 0.5446 | 260 DRR ’a7 593

. . E11p 0.4421 0.6407
Tabla 1: Caracteristicas de colecciones y re- % C. 2.9 17.6

sultados con SMART.

pc-my pc-J

Col. Sin gf | Con of | Sin ¢f | Con gf

ADI

DRR 90 91 92 93

€11p 0.3501 | 0.4509 | 0.4130 | 0.4613
% C. -25.6 -4.2 -12.2 -2.0
CACM

DRR 223 247 230 244

€11p 0.3582 | 0.4041 | 0.3759 | 0.4046
% C. -4.9 7.2 -0.2 7.3

CISI

DRR 277 318 282 318

€11p 0.1948 | 0.2290 | 0.2007 | 0.2301
% C. -20.8 -6.9 -184 -6.4
CRAN.

DRR 812 814 826 809

€11p 0.4220 | 0.4136 | 0.4314 | 0.4116
% C. -1.7 -3.7 0.5 4.1
MED.

DRR 288 265 292 266

€11p 0.6134 | 0.5836 | 0.6200 | 0.5792
% C. 12.6 7.2 13.8 6.4

Tabla 2: Resultados para la expresién (2) sin
y con gf.

pretar como una replicaciéon de los términos
en la subred de términos a la hora de eva-
luar la funcién de probabilidad. Teniendo en
cuenta estas restricciones el grado de relevan-
cia de cada documento se obtienen mediante
la nueva expresion:

Yrep, thijidff -p(ti | Q) - afi
p(dj | Q) o
k- \/Srep, tikidf? - f;

Una segunda modificacién consiste en or-
denar los documentos teniendo en cuenta el
incremento de nuestra creencia sobre la rele-
vancia del documento cuando consideramos
la consulta como relevante, esto es, dispo-
ner los documentos segin el valor p(d; |
Q) —p(d;), donde p(d;) se calcula al propagar
en la red sin incluir las evidencias.

5 Ezxperimentacion.

La fase experimental la hemos puesto en
préctica probando nuestro modelo con las co-

Tabla 3: Resultados con pc-J y la diferencia
de probabilidades del documento.

lecciones ' ADI, CACM, CISI, CRANFIELD
y MEDLARS, cuyas caracteristicas principa-
les (nimero de documentos, términos y con-
sultas) se pueden observar en la tabla 1. En
ella también incluimos los resultados que se
consiguen con el S.R.I. SMART [10]. Concre-
tamente, mostramos la media de los valores
de exhaustividad para los once puntos de pre-
cisién (€11p) y el nimero de documentos re-
levantes recuperados (DRR). El esquema de
ponderacién usado por SMART es nic, es de-
cir, el tf - idf del término normalizado por la
raiz cuadrada de la suma de los i¢df al cua-
drado de cada término del vector correspon-
diente, esquema con el que SMART alcanza
un rendimiento bastante alto.

En una primera fase experimental, el ob-
jetivo que pretendemos es doble: por un la-
do, se busca estudiar el comportamiento del
modelo cuando consideramos los mecanismos
para estimar las probabilidades condiciona-
das en los nodos término, es decir, pc-mvy pec-
J; por otro lado, pretendemos estudiar cémo
afecta en la capacidad recuperadora la inclu-
sién de los términos de la consulta. Los re-
sultados de esta primera etapa se pueden ver
en la Tabla 2, donde incluimos el nimero de
documentos relevantes recuperados en todas
las consultas, la media de la exhaustividad
para los once puntos de precisién para todas
las consultas y el porcentaje de cambio de esa
media con respecto al obtenido por el S.R.I.
SMART (% C.).

En general, podemos decir que se obtiene
un mayor rendimiento en cuatro de las cin-
co colecciones cuando se hace la estimacion
de las distribuciones de probabilidad condi-
cionadas de los términos con Jaccard, es de-
cir, pc-J. La mejora se hace notable en ADI,
CACM y un poco menos significativa en CI-
SI, CRANFIELD y MEDLARS cuando no se

!Toda la fase de preprocesado de las colecciones la,
ha realizado SMART mediante su médulo de indexa-
cién.



| Modelo | Col. | éup | éup — RBD |
Inf. Net. | ADI | 0.2154 | 0.4709 (113.62)
Inf. Net. | CACM | 0.3740 | 0.4046 (8,18)
Ghazfan | ADI | 0.5033 | 0.4709 (-6.44)
Ghazfan | CACM | 0.3730 | 0.4046 (8.47)

Tabla 4: Comparativa con otros modelos ba-
sados en redes bayesianas.

tienen en cuenta los ¢f e incluso empeora en
la mayoria de las colecciones, aunque muy
poco, cuando si intervienen los gf. En es-
ta primera etapa, sélo MEDLARS supera a
SMART con pc-mwvy sin gf. Con gf se une al
grupo CACM con un cambio muy significa-
tivo. Por otro lado, con pe-J, CRANFIELD y
MEDLARS son las que sobrepasan a SMART
sin usar los ¢f y se les atiade CACM cuan-
do se usan. De manera general, parece que
a todas las colecciones salvo a MEDLARS, y
finalmente a CRANFIELD, les agrada el uso
del gf. Para aquella primera, el decremen-
to en el rendimiento cuando se usa es notorio
(casi se pierde la mitad). Deducimos, a la luz
de estos resultados, que el uso de la estima-
cién pe-J es bastante conveniente. En el caso
de pc-mw, su uso depende de la coleccién, al
igual ocurre con la incorporacién de los gf,
ya que en unas es mas conveniente que en
otras.

Teniendo en cuenta estos resultados, se ha
disefiado un segundo grupo de experimentos
para analizar el comportamiento del modelo
cuando se considera la diferencia de proba-
bilidades a posteriori y a priori de los docu-
mentos fijando el estimador pe-J para todas
las colecciones y la inclusién del g f para ADI,
CACM y CISI. Para las dos restantes, no se
tiene en cuenta. Los resultados aparecen en
la tabla 3.

Se observa como realizando la ordenacién
de documentos con la diferencia de proba-
bilidades se origina que en CRANFIELD y
MEDLARS se mejore sensiblemente. En el
resto se mantienen o mejoran los porcentajes
de cambio pero relativamente poco.

En cuanto a la comparacién de nuestro mo-
delo con los tres restantes basados en redes
bayesianas, destacar, segin la tabla 4, que en
las colecciones ADI y CACM el rendimiento
es mayor que el modelo Inference Network 'y
con respecto al de Ghazfan y col. se empeora
comparando con ADI y se mejora al estable-
cer la comparacién con CACM. Los autores
del modelo Belief Network experimentan con
otras colecciones con las que nosotros no he-

mos probado, y por tanto, no podemos es-
tablecer ninguna comparacién. Estos resul-
tados comparativos no se pueden tomar de
manera absoluta, si no simplemente orienta-
tiva, pues las condiciones de experimentacién
varian en los tres modelos. A pesar de esto,
lo que si se puede concluir es que nuestro mo-
delo presenta un comportamiento que esta a
la altura de los dos con los que hemos podido
comparar.

6 Conclusiones y trabajos
futuros.

En este trabajo hemos expuesto un modelo
de recuperacion de informacién basado en re-
des bayesianas, cuya principal diferencia con
respecto a los ya existentes es la incorpora-
cién de las relaciones entre los términos de la
coleccién. La forma de representar esas re-
laciones ha sido mediante una red bayesiana
basada en un polidrbol. Se han planteado dos
formas alternativas de calcular las distribu-
ciones de probabilidad condicionada alberga-
das en los nodos término, asi como una solu-
cién totalmente valida al problema de la pro-
pagacién: propagacién exacta en la subred
de términos y evaluacién de una funcién de
probabilidad en la subred de documentos pa-
ra finalmente calcular p(d; | Q),VD;. Por
iltimo, hemos presentado dos modificaciones
a la misma.

Como primera conclusién de este trabajo,
a la luz de los resultados empiricos, podemos
decir que el rendimiento del modelo que pro-
ponemos depende totalmente de la coleccién
con la que se pruebe, ya que lo que en prin-
cipio parece que es bueno para unas, no es
valido para otras. De manera general, po-
demos decir que practicamente todas las co-
lecciones aumentan su eficacia recuperadora
cuando se utiliza el estimador de las distri-
buciones de probabilidad condicionada pec-J
basado en la medida de Jaccard, que las co-
lecciones ADI, CACM y CISI rinden més al
incorporar los ¢f a la funcién de relevancia,
al contrario que ocurre con CRANFIELD y
MEDLARS. El uso de la diferencia de proba-
bilidades de los términos al evaluar la funcién
de probabilidad es algo mejor o aproximada-
mente igual que su puesta en prictica sélo
con la a posteriori del término. En general,
podemos concluir que el modelo presentado
tiene un mejor comportamiento que SMART
y ligeramente superior que los modelos In-
ference Network y el de Ghazfan y col. Un



estudio detallado de las caracteristicas de las
colecciones con que hemos probado nos per-
mitird comprender y, por tanto, justificar el
comportamiento de nuestro modelo de mane-
ra mas precisa.

Por ddltimo, comentar algunas de las
lineas futuras de investigacién, las cuales se
centran en mejorar la calidad de la subred
de términos mediante algin proceso de
seleccién de términos. De esta manera sélo
se aprenderia el polidrbol con los mejores
y el resto, los mis malos, permanecerian
aislados entre si, evitando asi la posibili-
dad de que introduzcan mucho ruido en
la recuperacién. FEsto aliviard sin duda
los procesos de aprendizaje e inferencia,
esperando una mejora del rendimiento del
modelo. También se pretende incluir las
relaciones existentes entre los documen-
tos en la subred de documentos. Y por
iltimo, pondremos a prueba nuestro modelo
en el proceso de realimentacién de relevancia.
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