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Modelos clasicos de recuperacion de la informacion

Luis GABRIEL JAIMES* FERNANDO VEGA RIVEROS*

Resumen. La recuperacion de la informacion (RI, Information Retrieval en in-
glés) es una rama de la computacion que se ocupa, como su nombre lo indica, de
extraer informacion de documentos no estructurados (cartas, periédicos, articu-
los, etc.) de los cuales, a diferencia de los datos con estructura (almacenados en
bases de datos) no es fécil sacar informacion ttil automaticamente.

Estas técnicas son parte de una rama mas amplia de la computacién, conoci-
da como minerfa de textos (text mining), que puede ser vista como un caso
particular de “mineria de datos” (Data Mining o Data Discovery). Actualmente
estas técnicas son ampliamente usadas en buscadores de Internet como Google,
Yahoo, etc. En este trabajo se revisaron 3 modelos clésicos: booleano, vectorial
y probabilistico. Estos tres modelos usan una simplificacién que solo tiene en
cuenta el aspecto léxico, pero no la seméntica del documento.

Introduccién

Segun Baeza-Yates [1], la RI es la parte de la informatica que estudia la recuperacion
de la informacion (no datos) de una coleccion de documentos escritos. Los documentos
recuperados pueden satisfacer la necesidad de informacion de un usuario expresada
normalmente en lenguaje natural. Segin Korfhage [2], es la localizacion y presentacion
a un usuario de informacion relevante a una necesidad de informacién expresada como
una pregunta. Segin Salton [3], un sistema de recuperacion de informacion procesa
archivos de registros y peticiones de informacion, e identifica y recupera de los archivos
ciertos registros en respuesta a las peticiones de informacion. Algunos de los nombres
como se las conoce a estas técnicas son: Sistema de almacenamiento y recuperacion de
la informacion, sistema de recuperacion de informacion, sistema de recuperacion de
textos y base de datos de informacion no estructurada.

Informalmente el problema lo podriamos definir como sigue: Dada una necesidad de
informacion (consulta + perfil del usuario) y un conjunto de documentos, ordenar los
documentos de mayor a menor relevancia para esa necesidad y presentar un subcon-
junto de los mds relevantes.
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18 Luis GABRIEL JAIMES & FERNANDO VEGA RIVEROS

1. Procesamiento de los documentos

Se realiza preprocesamiento sobre las preguntas (consultas) y sobre los documentos
(posibles items que satisfacen una consulta). Las preguntas pueden ser vistas como una
expresion que deben satisfacer los documentos a recuperar o como otro documento que
es cercano seméanticamente al conjunto de documentos a recuperar.

En la figura 1 se describe el proceso de preprocesamiento de los documentos para
que puedan ser recuperados usando cualquiera de las técnicas de RI.
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Figura 1. Preprocesamiento de los documentos.

El procesamiento de los documentos consiste en seleccionar aquellos términos que
mejor representen los documentos y que mejor discriminen unos documentos respecto
de otros.

No todas las palabras de un documento son igualmente representativas del contenido
del mismo. Por ejemplo, en lenguaje escrito las palabras que actiian gramaticalmente
como nombres suelen tener mas significado que el resto de palabras, aunque no siempre
es asi. Asi pues, la fase inicial del proceso consiste en analizar el texto del documento
para determinar qué términos pueden utilizarse como términos indice. Esta fase se de-
nomina habitualmente como preprocesamiento del texto de la coleccion de documentos,
y suele seguir la siguiente sucesion de pasos [1]: Analisis léxico del texto, que se hace
con el objetivo de determinar el tratamiento que se realizara sobre ntimeros, guiones,
signos de puntuacién, tratamiento de maytusculas o mintsculas, nombres propios, etc;
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eliminacion de palabras vacias, fase que se realiza con el objetivo de reducir el na-
mero de términos con valores muy pocos discriminatorios para la recuperaciéon y es una
forma de delimitar el nimero de términos indice; aplicaciéon de lematizacion, que
se realiza sobre los términos resultantes para eliminar variaciones morfo-sintacticas y
obtener términos lematizados, es decir estamos interesados en las raices de los verbos,
asi que eliminamos sus sufijos y prefijos; seleccion de los términos, etapa en la
cual se seleccionan los términos indice, que normalmente se realiza sobre la naturaleza
sintactica del término; los términos que acttian gramaticalmente como nombres suelen
poseer un mayor contenido seméntico que verbos, adjetivos o adverbios.

2. Modelos de recuperacién de informacién

La Figura 2 ilustra los modelos actuales de RI, entre los que se resaltan, los modelos
clasicos y los modelos extendidos; en este trabajo estudiamos los modelos clésicos:
boolenanos, vectorial y probabilistico.

Modelos Clasicos
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Figura 2. Clasificacién de los modelos de recuperacién de la informacién.

2.1. EIl modelo booleano

En este modelo, actualmente en desuso, los documentos son vistos como un con-
junto de términos y las preguntas como expresiones booleanas [4]. Si designamos un
documento como D y una pregunta como P, para cada par (documento, pregunta) se
asigna un valor de similitud (ndmero real) dado por la funcién S : D x P — R, donde
D y P son conjuntos de términos. Por lo general un documento es representado como
un registro de que contiene ceros (0) y unos (1), dependiendo de si contiene un término
0 no.

Este modelo se construye a partir de las reglas clasicas de la légica de conjuntos, y
sus operadores son unién, interseccion y negaciéon; ademaés, es muy comun implementar
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20 Luis GABRIEL JAIMES & FERNANDO VEGA RIVEROS

una combinacién de las anteriores clausulas.

En este modelo la relevancia es binaria: un documento es relevante o no lo es. Cuando
consultamos una palabra el modelo la considera relevante si y solo si el documento la
contiene; por ejemplo, en las consultas que utilizan “Y” los documentos deben contener
todas las palabras de la consulta; en las consultas “O” los documentos deben contener
alguna palabra y en consultas A PERO NO B los documentos deben ser relevantes
para A pero no para B.

Algunas de las desventajas de este enfoque son:

= No discrimina entre documentos de mayor y menor relevancia.

= Da lo mismo que un documento contenga una o cien veces las palabras de la
consulta.

= Da lo mismo que cumpla una o todas las clausulas de un OR.

= No considera una clase parcial de un documento (Ej., que cumpla con casi todas
las clausulas de un “Y”).

El siguiente ejemplo ilustra lo limitado del modelo:

Estructuras de datos

En este modelo es muy comiin representar la colecciéon de documentos como archivos
directos o indirectos. Por ejemplo, en la siguiente tabla se muestra un archivo directo
en donde las filas D1-D4 representan los documentos y las columnas T1-T5 representan
los términos.

T1 | T2 | T3 | T4 | TH
D1 0 0 0 1 0
D2 0 1 0 1 0
D3 1 0 1 1 0
D4 | O 1 1 0 1
Cuadro 1.

Asi, en esta tabla el documento D1 solo contiene el término T4. Hay tantas com-
ponentes en un registro que representa a un documento como términos haya en el
diccionario. Un diccionario es el conjunto de todos los términos de todos los documen-
tos T = {t1,t2, 13, ...}; un documento es el conjunto de términos del diccionario, donde
t; tiene valor D; = {d;,ds, ds,...}; t; es verdad si es una palabra clave del documento.
Asi que la funcién de similitud o de semejanza seria:

sim(d;,p) es verdad si p(d;) = verdad,

sim(di,p) es falso si p(d;) = falso,
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donde d; corresponde a los términos de un documento y p a la pregunta. Por ejem-
plo Dy = {perro, canela, corre, poco}, Dy = {perro, canela, caza}, D3 =
{gato, blanco, persia}

sim(Dy,p) = (perro o gato) y blanco = falso,

sim(Ds, p) = (perro o gato) y blanco = verdad.

2.2. Modelo vectorial

El modelo vectorial fue definido por Salton [3]. Este es el modelo mas usado en
operaciones de RI, asi como también en operaciones de categorizacion automética, fil-
trado de informacion, etc., pues permite dar un grado de pertenencia de un documento
a una pregunta, a diferencia del modelo booleano que determina soélo si el documento
pertenece o no a la pregunta [5].

En este modelo se seleccionan las palabras tutiles, que por lo general son todos los
términos del textos excepto las palabras vacias; este proceso se enriquece utilizando
técnicas de lematizacion y etiquetado.

Sea {t1,ta,...,t;} el conjunto de los términos y {di,da,...,dn} €l conjunto de los
documentos. Podemos representar un documento d; como el vector

di - (Z; = {w(tladi)a e ,'UJ(tk,di)},

donde (w(t,,d;) es el peso del término ¢, en el documento d;. Cada documento puede
ser visto como un punto en el espacio vectorial con tantas dimensiones como términos
tenga el diccionario de indexacion.

Ejemplo: Diccionario= {t; =perro,ts = gato, t3 =azul,ty =verde, ts = pequeno},
Dy = {perro, azul, pequeno} = {1, 0, 1, 0, 1}, Dy = {gato, verde} =
{0, 1, 0, 1, 0}.

Todo esto asumiendo un peso de 1.

La representaciéon de las preguntas al igual que los documentos tiene la forma P =
{w.p1, w.pa,..., w.p,}, donde n es el nimero de términos distintos en la coleccién.

Hay varias formas de calcular los pesos; una de las mas populares es considerar

tfri x1 gN
tfoi x idf, i X 08
’UJ(t'mdz) = Wy = f 71; : f = . [ 27
i N
Z (tfs’i X log—>
s=1 Ns

donde tf,; (frecuencia del término), es la cantidad de veces que ¢, aparece en d;, y
n; es la cantidad de documentos donde aparece t,.. Asi que si un término aparece
mucho en un documento, se supone que es importante en ese documento, entonces
tf crece. Pero si por otra parte el término aparece en muchos documentos, entonces
no es util para distinguir un documento de los otros, asi que idf decrece. Ademés,
podemos normalizar las frecuencias para no favorecer documentos mas largos (por
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ejemplo t frorm = tfr.a/ méxpeq{tfr.a}). En otras palabras, lo que intentamos medir es
cuando ayuda ese término a distinguir ese documento de los demés. Podemos calcular
la similaridad entre dos documentos mediante la distancia coseno,

k
sun(dz,dj) = dl . dj = E Wy 5 X Wr 5,

r=1
que geométricamente corresponde al coseno del angulo entre los dos vectores.

La similaridad es un valor entre cero y uno, asi que todos los documentos iguales
tiene similaridad uno y los ortogonales (es decir que no comparten términos tienen
similaridad cero [6]. Una consulta puede verse como un documento formado por pala-
bras, y por lo tanto como un vector. Dado que en general cada palabra aparece una
sola vez en la consulta y esta es muy corta, se puede en general calcular la relevancia
de d; para ¢ con la férmula

k k
sim(d;, q) = E Wy j X Wy g ~ E Wy X idfy.
r=1 r=1

El modelo mas simple para calcular la similitud entre una consulta y un documento,
utilizando el modelo vectorial, es realizar el producto escalar de los vectores que los
representan (ver anterior ecuacion); en esta ecuacion no se incluye la normalizacion de
los vectores, a fin de obviar las distorsiones producidas por los diferentes tamanos de
los documentos.

Considere una consulta que no distingue entre maytusculas y miniisculas y la siguiente
coleccion de documentos. (Q = consulta, D; = documento).

@ = “gold silver truck”

D; = “Shipment of gold damaged in a fire”
Dy
D3 = “Shipment of gold arrived in a truck”

“Delivery of silver arrived in a silver truck”

En esta coleccion hay tres documentos, asi que n = 3. Si un término aparece en solo
un de los tres documentos, su idf es log difz = log% ~ 0,477. Si el término aparece en
n
df;

aparece en los tres documentos tiene un idf de log 3= 0.

3
dos de los tres documentos, su idf seria log = log 3 ~ 0,176. Y un término que

Asi que el idf para los términos en los tres documentos seria:

idfa = O; idfm‘rived ~ 07176; Z.dfdamagecl ~ 07477; idffired ~ 05477; Zd.fgolal ~ 0,176;
idfin = 05 idfor = 0; idfsitver = 0,477; idfiryck =~ 0,176.

Recordemos que el peso de j-ésimo elemento del documento d; es d;; = tfi; X idfs,
y que la similitud de entre la consulta @ y el documento D; puede definirse como el
producto entre los dos vectores:

t
SC(Q,Dl) = quj X d”
j=1
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Asi que ahora podemos determinar la similaridad de cada documento con la consulta
y ranquearlos de los méas similares a los més disimilares; veamoslo:

SC(Q,D1) = (0)(0)+ (0)(0) + (0)(0,477) + (0)(0) + (0)(0,477)

+(0,176)(0,176) + (0)(0) + (0)(0) + (0,477)(0)
+(0)(0,176) + (0,176)(0) + (0,176)(2) = 0,031.

doc | t1 123 t3 ta ts ts tr | s tg t1o t11

D 0 0 0,477 0 0,477 | 0,176 | O 0 0 0,176 0

D> | 0| 0,176 0 0,477 0 0 0 0 | 0,954 0 0,176

Ds | 0 | 0,176 0 0 0 0,176 | O 0 0 0,176 | 0,176

Q 0 0 0 0 0 0,176 | O 0 | 0,477 0 0,176
Cuadro 2.

Notese que el calculo son las sumas de 11 productos, que son el total de términos de
todos los documentos, y cada producto consiste en el producto de la fila D; por la fila
Q; asi por ejemplo, el tercer producto de SC(Q, D1), (0)(0,477) significa que la palabra
t3 = damage aparece 0 veces en la consulta 1, pero aparece en documento 1 y tiene un
peso de 0,477 en el espacio vectorial (ver tabla 2). El calculo de las similaridades de los
documentos Dy, D3 con respecto a la consulta seria SC(Q, D3) = 0,486, SC(Q, D3) =
0,065. Asi que los documentos serian ranqueados Ds, D3, D1.

2.3. El método probabilistico

Una de las mayores diferencias entre la Recuperacion de la Informacion y otras
clases de sistemas de informacién tiene que ver con la intrinseca incertidumbre de RI.
Mientras que en los sistemas de bases de datos las necesidades del usuario en términos
de informacion pueden ser satisfechas plenamente mediante una consulta, pues hay una
precisa definicién en la base de datos de lo que constituye una respuesta [7], la situacion
es mucho mas dificil en RI, ya que la informacioén no esté estructurada y no podemos
asumir que la formulacién de una consulta represente las necesidades de informacion,
ni hay un claro procedimiento para determinarlo [8]. Los métodos probabilisticos han
sido los modelos mas exitosos para tratar con los asuntos de incertidumbre intrinsecos
a RI.

En este sentido dos grandes enfoques han sido desarrollados [9]: los clasicos, que
fundamentan el concepto de relevancia, es decir la asignacion de un grado de relevancia
al documento con respecto a su consulta por parte del usuario; por otro lado esta un
nuevo enfoque, formulado por van Rijsbergen [10], que supera esta subjetiva definicion
por una generalizacién teérico-demostrativa de modelo de bases de datos hacia una
inferencia de incertidumbre. Uno de los primeros modelos probabilisticos en RI fue el
modelo de independencia binaria, modelo que ilustra muy bien los principales conceptos
del modelo probabilistico. Dada una consulta ¢ y un documento d;, el modelo trata
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de estimar la probabilidad de que el usuario encontre el documento d; relevante. Se
trata de observar la distribucién de los documentos dentro de la coleccién.

El modelo supone que esta probabilidad de relevancia depende solo de la consulta y
de la representacion del documento. La respuesta es el conjunto al que nos referiremos
como R, y este debe maximizar la probabilidad de relevancia. Es decir, suponemos
que los documentos que pertenecen al conjunto R son relevantes.

Sea T = {t1,ta,...,t,} el conjunto de los términos de la coleccion. Entonces podemos
representar el conjunto de términos de la coleccién que estan en el documento d2, como
un vector binario & = (21, %2,...,2,), con x; = 1 six; €dL y x; =0si x; ¢ d2,.

Asi que la funcion de similaridad es el grado de relevancia entre un documento y
una consulta, que puede ser calculado como

. P(d; relevante a q)
dj) = ’ ' 1
sim(q, d;) P(d; no relevante a q) ()

Es decir, hay que maximizar el nimero de documentos relevantes y minimizar los
irrelevantes:

P(R|vec(d;)) : probabilidad que dado documento es relevante, (2)

P(OR|vec(dj)) : probabilidad que el documento dado no sea relevante. (3)

Una formula que de ordinario se usa en probabilidad es el teorema de Bayes:
P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A). (4)
Asi que (1) puede ser reescrita en términos de (2) y (3) como

. _ P(Rvec(d;))
sim(d;, q) = Wec@lj))7

y reescrita en términos del teorema de Bayes como

P(vec(d,)|R) - P(R) - P(vec(d;))

: ~ (6)

sim(d;, ) = P(vec(d;)|0R) - P(OR) - P(vec(d;))

Podemos simplificar P(vec(d;)) en el numerador y el denominador; ademas, consi-
deramos que la probabilidad de que un documento sea relevante, P(R), es igual a la
probabilidad de que no lo sea, P(0R), asi que P(R) = P(DR), luego

P(vec(d;)|R)

P(vec(dj)|dR)’ ()

sim(d;, q) =

donde P(vec(d;)|R) es la probabilidad de seleccionar aleatoriamente el documento d;
del conjunto R. La formula (7) puede ser transformada en términos de los indices o
términos de la colecciéon que estan en el documento:

[[P(ki = 1R)[[ P(ki = 0|R)
[[P(k; = 10R) [[ P(k: = O[0R)”

(®)
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Aqui P(k;|R) el la probabilidad de que el término indice k; esté presente en un
documento aleatoriamente seleccionado del conjunto de términos relevantes R. Sea
pir = P(k; = 1|R) y q& = p(k; = 1|0R). Simplificando, tenemos:

11 Pik 11 L — pir )
ik L =g
t;edlugf ti€ql\dT,

m

(1 — a 1—np,;
H pzk( QZk) H Dik ) (10)
- Gk(L—pir) *4 1 —qix

tiEdEqu tieqk
Si solo estamos interesados en ranquear los documentos, mas que en ver el valor de
probabilidad de relevancia, entonces consideramos el primer producto, pues el primero
es constante. Si tomamos el logaritmo, el “valor de estado de recuperacion” (VER) del
documento d,,, para la consulta g; se calcula por la suma

~ pi(1 — qar)
E Cik, con ¢j = ——— 2
¢irx(1 — pir)

t;edTugl

Asi, los documentos son ranqueados por su VER.

Para aplicar el modelo tenemos que estimar los parametros p;x ¥ ¢;x para los términos
t; € qg. Esto puede ser hecho mediante la retroalimentacién de relevancia. Sea f
el namero de documentos presentados al usuario, de los cuales r han sido juzgados
relevantes. Para un término t¢;, f; es el nimero entre los f documentos en los cuales

t; ocurre, y r; es el nimero de documentos relevantes que contienen a t;. Podemos
estimar

T ()

Tlustremos este modelo mediante un ejemplo, suponiendo que la consulta g contiene
dos términos ¢7 = {t1,t2}. La siguiente tabla asigna relevancias de 20 documentos
junto con la distribucion de los términos dentro de los documentos:

d; 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

T; 1111111111 1 00 0 00O 0 0 O

T 11 11100O0OO0OO0ODO0OT1TT1T1T1T1O0UO0UO0OTO0

r(q,di)RRRRRRRRRRRRRRRRRRRR
Cuadro 3.

Asi, pp = 8/12, ¢1 = 3/8, pa =T7/2, qo = 4/8, ¢; =1logl0/3 y co =1log7/5.
Basado en estos peso, los documentos son ranqueados de acuerdo con sus vectores
binarios (1,1), (1,0), (0,1) y (0,0).
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