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Resumen

El objetivo de esta contribucién es pre-
sentar un algoritmo genético multiobjetivo
para derivar de manera automdtica consul-
tas persistentes representadas como consultas
lingiiisticas multigranulares. Los experimen-
tos desarrollados mostrardn que los perfiles
derivados por nuestro sistema, aunque menos
precisos que los obtenidos con un método
cldsico de generacién de perfiles (representa-
dos como “bag of words™), son mds flexibles,
interpretables y expresivos.

Palabras Clave: Consultas Persistentes,
Informacién Lingiiistica Multigranular, Al-
goritmos Genéticos, Recuperacién de Infor-
macién

1 Introducciéon

Las técnicas de Soft Computing se han revelado como
una excelente herramienta en la personalizacién de
los sistemas de recuperacién de informacion (SRI) [1],
dotandolos de flexibilidad y de algin tipo de “in-
teligencia” [4, 8]. Una de las formas de dotar de
flexibilidad a un SRI es haciéndolo tolerante a la in-
certidumbre ¥ la imprecisién —ambos inherentes en
la interaccién usuario-sistema— lo que permitira a los
usuarios representar sus necesidades de manera mas
natural [8]. Para llevar a cabo esto, se han propuesto
lenguajes de consulta fexibles los cuales permiten ex-
presar las necesidades de informacién subjetivas de
forma simple v aproximada [2]. En concreto, el uso de
informacion lingiiistica para definir los pesos de consul-
tas Booleanas extendidas incrementa la comprension
de éstas vy mejora la interaccion SRI-usuario[15, 12].

Por otro lado, la capacidad de adaptacion de los SRIs
puede modelarse desde el punto de vista del apren-
dizaje automético, utilizando, entre otros, algoritmos
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evolutivos. La aplicacion de éstos a la RI ha gener-
ado resultados prometedores, como demuestra la gran
cantidad de publicaciones al respecto [5]. La union
de estas técnicas v los lenguajes de consultas flexibles
permite obtener SRIs “inteligentes” [4].

El objetivo de este trabajo es presentar un algoritmo
genético (AG) multiobjetivo para generar de forma au-
tomstica varias consultas lingiiisticas multigranulares
en una unica ejecucién a partir de un conjunto de
documentos proporcionados por el usuario que repre-
sentan sus necesidades de informacion. Las consultas
derivadas serdn usadas como consultas persistentes,
consultas de RI que representan las necesidades de in-
formacion, constantes durante un periodo de tiempo,
de un usuario [9, 18]. Estas consultas se convertirdn
en perfiles de usuario para sistemas de basqueda de
informacién, permitiendo al usuario estar permanen-
temente informado sobre los tépicos que le interesan
[10]; ademds, su estructura, mds interpretable para el
usuario, mejorar4 la representacion clisica de perfiles
de usuario. -

La propueéta serd validada en un entorno simulado de
recuperacién, considerando siete necesidades de infor-
macién diferentes. todas ellas extraidas de la conocida
colecciéon Cranfield. Su rendimiento. tanto en efica-
cia de recuperacién como en interpretabilidad de las
consultas, serd comparado con los perfiles de usurio
derivados por uno de los mejores métodos cldsicos para
la generacién de perfiles, VSR-OKAPT [9].

Con este proposito, la contribucién estd estruc-
turada como sigue. La Seccion 2 expone la necesi-
dad de utilizar informacién lingiifstica multigranu-
lar. El AG multiobjetivo propuesto para aprender au-
tomaticamente consultas lingilisticas multigranulares
se describe en la Seceidn 3. La Seccion 1 presenta los
experimentos desarrollados v el andlisis de resultados,
mientras que las conclusiones se recogen en la Seccion

5.
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2 Informacién Lingiiistica
Multigranular

Una cuestién importante en los SRIs es cémo facilitar
la interaccion usuario-sistema, incluso cuando la com-
pblejidad de los lenguajes difusos de consulta dificulta
formular las consultas.

Es el subsistema de consulta el que soporta esta in-
teraccién usuario-SRI y, por lo tanto, deberia tener
en cuenta la imprecision y la vaguedad tipica de la
comunicacion humana. Este aspecto puede ser mod-
elado introduciendo pesos numéricos o lingiiisticos en
el lengnaje de consulta usando para ello la Teorfa de
Conjuntos Difusos [2]. Parece mds natural, caracteri-
zar el contenido de los documentos asociando descrip-
tores lingiiisticos a los términos de una consulta, tales
como “importante” o “muy importante”, en vez de val-
ores numeéricos. En este sentido, el uso de SRI difuso-
lingiifsticos ha aumentada en los tltimos afios [15].

La mayoria de los SRIs lingiijsticos suponen que los
usuarios proporcionan sus necesidades de informacién
por medio de consultas Booleanas cuyos términos se
ponderan mediante valores lingiiisticos representados
por la variable lingiiistica "Importancia®, valorada en
el conjunto de etiquetas S. De igual forma, el valor
de relevancia de los documentos (RSV), tras evaluar
una consulta, se representa mediante la variable “Rel-
evancia”, también valorada sobre §. Usar el mismo
conjunto de etiquetas para expresar la entrada v la sal-
ida de un SRI disminuye las posibilidades de comuni-
cacién en la interaccién usuario-SRI Ademés, puesto
que ambas variables representan diferentes conceptos,
parce légico usar diferentes conjuntos de etiquetas para
modelarlos, p.e., utilizar informacién lingiifstica multi-
granular [11], es decir, utilizar conjuntos de etiquetas
con diferente semdantica/granularidad para representar
los diferente tipos de informacion que aparecen en el
proceso de recuperacién.

Teniendo en cuenta lo anterior, en esta contribucién,
consideraremos una modificacién de nuestra propuesta
anterior de un SRI basado en informacidn lingiiistica
multigranular [13] como subsistema de evaluacidén para
las consultas persistentes generadas por el AG que pre-
sentamos en la Seccién 3.

La modificacién consiste en utilizar funciones ho-
mogéneas [3| para modelar la semantica do impor-
tancia relativa en la evaluacion de las subexpre-
siones.  Esto nos permite eliminar Ia restriceidon de
que una subexpresion tenga que estar compuesta de
al menos dos (érminos para que tenga sentido aplicar
dicha semantica. Asi, conseguimos que el proceso de
adaptacion de las consultas, del conjunto de entre-
namiento al de prueba, sea menos agresivo, lo que se

£ £, £ £ &

b X . 4 E"Y k2
1 ow! Wt W

: . 3
LW wl Lwl o wr
W we [ wr | wr

Figura 1: Consulta Booleana ponderada con pesos
lingiiisticos

espera que mejore el rendimiento del sistema.

Las caracteristicas principales del SRI son: i) la pon-
deracién de los términos de las consultas Booleanas ¥
los RSV asociados a los documentos se expresan uti-
lizando informacién lingiiistica multigranular: i) cada
término se pondera simultdneamente de acuerdo a tres
semdnticas: umbral simétrico, cuantitativa. importan-
cia relativa; iii) lo operadores Booleanos se modelan
de manera flexible utilizando el operador OWA [21].

3  Un Algoritmo Genético
Multiobjetivo para Aprender
Consultas Persistentes Lingiiisticas

En esta seccién presentamos el AG multiobjetivo para
aprender consultas lingiifsticas multigranulares (per-

files de usuario expresivos), componente por compo-
nente.

3.1 Esquema de Codificacion

La estructura de las consultas lingiiisticas puede repre-
sentarse como un drbol de expresién. donde los nodos
terminales son los términos de la consulta v los no-
dos internos los operadores Booleanos. Ademas. cada
nodo terminal tiene asociados tres pesos lingiiisticos
correspondientes a las tres semdnticas indicada en la
seccién anterior. La Figura 1 muestra un ejemplo
grafico de este tipo de consultas. Lo natural seria cod-
ificar la consulta como un arbol ¥ trabajar con Pro-
gramacion Genética [14] como se ha hecho en enfo.
ques anteriores orientados al aprendizaje de consultas
Booleanas [6. 19] o de consultas Boolean:s extendidas
(consultas difusas con pesos numéricos) |7, 16].

Sin embargo, el hecho de que nuestras consultas
lingiiisticas siempre estén en forma normal disvuntiva
(DNF) o conjuntiva (CNF) nos permite tratar con una
representacion mucho mas simple, solo las stthexpre-
siones de la consulta tienen que ser almacenadas (los
operadores son siempre los mismos v ono hace falta
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Figura 2: Estructura de un cromosoma

mant.enerk)s). Asi, un cromosoma C que codifique una
consulta lingilistica estard compuesto de dos vectores

de enteros:

1. C1, que codifica el arbol de consulta, donde el
alelo 0 representa un separador entre subexpre-
siones v el resto de nlimeros representan los difer-
entes términos indice en la base de documentos.
Los nimeros negativos se asocian a los términos
negados en la consulta.

3. (s, que codifica los pesos de los términos alma-
cenando la etiqueta lingiiistica asociada como su
posicién dentro del conjunto de etiquetas.

Para ilustrar esto, la consulta de la Figura 1 se codi-
ficarfa en el cromosoma de la Figura 2.

3.2 Generacién de la Poblacion Inicial

Todos los individuos de la poblacién inicial son creados
aleatoriamente, generando por separado ambas partes
del cromosoma:

1. Las consultas (C)) se compondrin de términos
seleccionados de aquellos incluidos en el conjunto
de documentos proporcionado por el usuario, te-
niendo mayor probabilidad aquellos que aparez-
can en los documentos relevantes.

2. Los pesos (C2) se calculan aleatoriamente, var-
iando cada gen en su respectivo intervalo de

definicién: {1, ..., granularidad conjun to_etiquetas}.

3.3 Funcidon de Evaluacién

Los criterios clisicos de precisién v exhaustividad [1] -

calculados como muestra la ecuacion 1- se maximizan
simultaneamente.

p o e Ja p=Zali i

Zd.fd- ; > atd

donde ry € {0.1} es la relevancia del documento d
para el usuario, ¥ fq € {0.1} es la recuperacion del
documento d en el procesamiento de la consulta actual.

Ha de tenerse en cuenta, que ambas medidas estan

delinidas en el intervalo [0,1], siendo 1 el valor éptimo.

;Cnal es el conjunto de documentos recupera-
dos?

El algoritmo evalia cada consulta en el SRI Lingiiistico
indicado en la Seccion 2, asociando a cada documento
su correspondiente RSV. Los pasos que sigue som:
i) preprocesamiento de la consulta para ponerla en
DNF o CNF: ii) evaluacién de los dtomos respecto
a la semdntica de umbral simétrico; i) evaluacion
de los Atomos respecto a la semantica cuantitativa;
iv) evaluacion de las subexpresiones ¥ modelado de
la semdntica de importaneia relativa; y v) evaluacion
de la consulta completa.

3.4 Enfoque Multiobjetivo Considerado

Como se mencioné. el objetivo de nuestra propuesta es
generar autométicamente varias consultas lingiiisticas
con diferente balance precisién-exhaustividad en una
{inica ejecucién. Para conseguir esto, hemos consider-
ado el enfoque elitista de SPEA [22] como AG multiob-
jetivo. El esquema de seleccion implica los siguientes
pasos:

1. La poblacién intermedia se crea a partir de la
poblacién actual Py la poblacién externa (Fs)
por medio de torneo binario.

2. Los operadores genéticos se usan sobre los nuevos
individuos para obtener una nueva poblacién (P).

2. Las soluciones no dominadas existentes en la
nueva poblacién se copian a la poblacién elitista
P

4. Las soluciones dominadas v duplicadas se elimi-
nan.

De esta forma, la nueva poblacion elitista estd com-
puesta por las mejores soluciones no dominadas encon-
tradas hasta el momento, incluvendo soluciones elitis-
tas antiguas y nuevas. Para limitar el crecimiento de la
poblacién elitista. se restringe el tamano a un nimero
méximo de soluciones utilizando téenicas de clustering
(ver [22] para mas detalle).

3.5 Operadores Genéticos

La estrecha relacion entre las dos partes de un cro-
mosoma requiere operadores que trabajen de forma
cooperativa en ('p v C. con el fin de sacar el maximo
rendimiento a la representacion elegida:

f
funcién de La estructura coditicada por los padres:

1. Cruce: Se emplean dos cruces diferentes cn
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o Si los dos padres codifican el mismo drbol de
consulta (misma parte C), los dos descen-
dientes se obtienen manteniendo los mismos
valores de 7 y aplicando un cruce en dos
puntos sobre Cy (pesos).

e De lo contrario, se aplica un operador de
cruce simple en ambas partes del cromosoma
seleccionando un punto de cruce aleatorio
(pc) en Cy para cada padre e intercambiando
los genes existentes entre cp y el final de C.
En Cs, el cruce se hace de la misma forma,
utilizando los puntos de corte equivalentes.

2. Mutacidén: Se han utilizado siete operadores difer-
entes, seis que actian sobre Cy, y uno sobre (.
Los seis que actian sobre C; son: cambio de
un término por otro generado aleatoriamente, ne-
gacidn de un término, eliminacién de un separador
elegido aleatoriamente, adicién de un separador
en una posicién aleatoria vélida, desplazamiento
de un separador y cambio de una subexpresién por
otra generada aleatoriamente con mds o menos
términos (C se actualiza automaticamente). Por
otro lado, el operador de mutacién sobre (7, es
similar al propuesto por Thrift en [20]. Cuando
se realiza una mutacién sobre un gen de (%, la eti-
queta se cambia por la inmediantamente anterior
o posterior. Si la etiqueta que se va a modificar es
la primera o la (ltima, se realiza el dnico cambio
posible.

4 Experimentos y Andlisis de
Resultados

4.1 Experimentos Desarrollados

En esta seccién mediremos el rendimiento del algo-
ritmo MOGA-LPQ para el aprendizaje automdtico
de perfiles de usuario representados como consul-
tas lingiiisticas persistentes. Como método de com-
paracién, hemos elegido uno de los mejores métodos
cldsico para la generacién de perfiles representados
como “bag of words”, VSR-OKAPI [9], basado en el
modelo espacio vectorial y en la teoria de probabili-
dades [1]. Considera el Valor de Seleccién de Robert-
son como férmula para la creacién de los perfiles v la
funcién OKAPI BM25 como funcién de similitud para
el emparejamiento del perfil y los documentos.

Sin embargo, esta comparacién no seria adecuada por
dos razones. En primer lugar, estamos disenando per-
files de usaric mds expresivos, lo que normalmente
lleva asociado un descenso en la elicacia de la recu-
peracion (problema del balance entre interpretabilidad
v exactitud). Por otro lado, nuestro algoritmo es ca-
paz de derivar varias consultas lingiiisticas (perfiles de

usuario) con diferente balance precisién-exhaustividad
en una sola ejecucion. Por lo tanto, la eleccién de una
Unica consulta persistente para compararla con el per-
fil generado por VSR-OKAPI limita las posibilidades
de nuestra propuesta. No obstante, y con el fin de
conocer la competitividad del algoritmo presentado,
se ha decidido llevar a cabo esta comparacién.

La base de datos considerada para disenar nuestros
experimentos ha sido la coleccién clasica de Cranfield,
compuesta de 1398 documentos sobre Aerondutica.
Estos documentos han sido automdticamente indiza-
dos de la forma usual, eliminando las palabras vacias,
obteniendo un total de 3857 términos indice diferentes,
e indizando de forma binaria para generar los términos
relevantes en las representaciones de los documentos.

De entre las 225 consultas asociadas a Cranfield, se
han seleccionado aquellas que presentan 20 o mis doc-
umentos relevantes!. Las siete consultas resultantes
(niimeros 1, 2, 23, 73, 157, 220 y 225) tienen asocia-
dos 29, 25, 33, 21, 40, 20. 25 documentos relevantes,
respectivamente. Para cada una de estas consultas, la
base de datos ha sido dividida aleatoriamente en dos
conjuntos de documentos diferentes v no solapados,
entrenamiento y prueba, cada uno de ellos compuesto
de un 50% de documentos relevantes e irrelevanes para
la consulta.

MOGA-LPQ ha sido ejecutado, para cada consulta,
cinco veces con diferentes inicializaciones durante
50000 evaluaciones de la funcién de fitness en un orde-
nador AMD Turion64 MT30. Los valores considerados
para los pardmetros son un tamano de poblacién igual
a 100 individuos, 25 individuos para la poblacién eli-
tista, un maximo de 10 términos para la consulta, y 0.8
v 0.2 para las probabilidades de cruce v mutacién (para
ambas partes, (y y C2). El umbral de recuperacién
se ha establecido en la tercera etiqueta del conjunto.
Por otro lado, VSR-OKAPI se ha ejecutado una tinica
vez, puesto que no tiene componentes aleatorios, con
un tamarno de perfil igual a 10 y con QTW (pesos de
los términos) igual al Valor de Seleccion de Robertson.

Después de calcular las estadisticas individuales, los
conjuntos Paretos obtenidos de las cinco ejecuciones
de cada consulta se han fusionado v eliminado las solu-
ciones dominadas. Las consultas con mejor exactitud
sobre el conjunto de prueba ha sido seleccionada para

'Nuestro método, basado en IQBE, genera una con-
sulta a partic de un conjunte de documentos relevantes
e irrelevantes.  Por tanto. a) es necesario que haya un
nimero suficientemente representativo de ejemplos posi-
tivos (docnmentos relevantes). v b) las ejeciiciones son mas
largas v costosas que en relevance feedback. Por esas ra-
zones, reducimos el mimero de consultas consideradas v
nos quedamos con las de mavor mimero de documentos
relevantes. las s representatatives.
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Andlisis de los Conjuntos Paretos

2
4 Generados

para medir la calidad de los conjuntos Paretos genera-
dos poT MOGA-LPQ, se han considcra.do tres métricz-g—;
clasicas: niimero diferente de soluciones no FiOIIll—
padas en ¢l conjunto Pareto {en nuestro caso, nimero
diferente de vectores objetivo (p.e., parejas precision-
e_\'hausti\'idad)) (#d), v las métrica My € [0,4d] ¥
M€ [0, sqri(2) = 1.4142| [22]. La Tabla 1 recoge es-
t.o;: datos, mostrando el valor medio v la desviacién
estandar. En cada caso, cuanto mayor es el valor,
mejor s la calidad del conjunto Pareto obtenido.

Tabla 1o Estadisticas de los conjuntos Pareto
obtenidos por el algoritmo MOGA-LPQ
#d | dsa My A Mg Iy
53 [ 0335 | 5.680 | 0025 | 1.062 | 0.032
0537 | 5400 | 0456 | 1.097 | 0.046
0.660 | 8676 | 0540 | 1.199 | 0.010
0537 | 5.400 | 0337 | 1.086 | 0.054
0.867 | 10.127 | 0.813 | 1.213 | 0.011
0.358 | 4.600 | 0.358 | 1.022 | 0.073
0522 | 7.019 | 0459 | 1.203 | 0.035

A la vista de los resultados mostrados en la Tabla 1,
el frente de los Pareto obtenidos son de buena calidad.
Podemos observar como todas las ejecuciones generan
al menos b consultas lingiifsticas con diferente balance
precision-exhaustividad y con una desviacion estdndar
de alrededor de 0.5. Los valores de My y Mg son
muy apropiados también, mostrando una buena dis-
tribucién del frente de los Paretos. Para ilustrar esto,
la Figura 3 representa el [rente unificado del Pareto
obtenido para la consulta 157.

1 T f T T
+
08+ iy s
[ et +
2 el ¥
[5]
<3 B o
o 04 .
0.2 B
0 1 1 1 1
0 0.2 04 06 08 1
Exhaustividad

Figura 3: Frente del Pareto unificado generado por la
consulta 157

4.3 MOGA-LPQ nersus RSV-OKAPI

Para comparar ambos algoritmos, hemos elegido la
precision media a 11 niveles de exhaustividad ( I"(,,‘,,)[ll

Espaiiol sobre Tecnologias y Légica Fuzzy

como medida de comparacion, puesto que ambos algo-
ritmos pueden devolver los documentos ordenados de
acuerdo a su relevancia. Cuando se usa esta medida,
el conjunto de documentos se ordena de acuerdo a su
RSV de forma descendente, siendo interesante que los
documentos relevantes estén al inicio del conjunto.

La Tabla 2 muestra la comparacion entre la eficacia
de recuperacion de las mejores consultas sobre el con-
junto de prueba, obtenidas por MOGA-LPQ v las cor-
respondientes de VSR-OKAPIL En esta tabla, #frel
representa el nimero de documentos relevantes asoci-
ados con la consulta, v #top el nimero de documentos
relevantes situados en las primeras 4trel posiciones del
conjunto de documentos (ordenados por su RSV). En
vista de los resultados, podemos observar como, sobre
el conjunto de entrenamiento. nuestro método supera
en seis de la siete consultas a VSR-OKAPI, ademas
de generar perfiles mds expresivos, COMo Veremaos mas
adelante. De hecho, la media global de los valores
de Py.q para MOGA-LPQ es algo més alta que la de
VSR-OKAPI (0.63 frente a 0.53). Ademés, el numero
de documentos relevantes en las primeras posiciones
del conjunto de documentos recuperados es muy simi-
lar, con una pequeia ventaja en favor de nuestra prop-
uesta.

Por otro lado, como era de esperar, RSV-OKAPT ob-
tiene mejores resultados de prueba que MOGA-LPQ
en cuatro de las siete consultas. Las diferencias son
especialmente altas para las consultas 1 v 2. En este
caso, la media global de los valores de Py,q de las siete
consultas es 0.273 v 0.405 para MOGA-LPQ ¥ VSR-
OKAPI, respectivamente, lo que muestra claramente
la existencia de sobreaprendizaje en nuestra propuesta.
No obstante, aunque nuestra propuesta obtiene peo-
res resultados que VSR-OKAPI sobre el conjunto de
prueba, la representacion de los perfiles de usuario
como consultas persistentes mejora la expresividad de
éstos, al aprenderse no sélo los términos que componen
el perfil, sino también su estructura.

Finalmente, mencionar que los resultados obtenidos en
esta experimentacién mejoran a Jos obtenidos en [17].
Los algoritmos en ambos trabajos son idénticos, salvo
por la modelizaciéon de la semdntica de importancia
relativa. En nuestra propuesta, utilizamos funciones
homogéneas (3] para modelar esta semantica. consigu-
iendo que el proceso de adapatacién de la consultas
del conjunto de entrenamiento al conjunto de prueba
sea Menos agresivo que en {17l

5 Conclusiones

El uso de téenicas de soft computing para disenar

perfiles de usuario (lexibles ha sido analizado, con-
struvendo consultas lingiiisticas por medio de un AG
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Tabla 2: Perfiles de VSR-OKAPI versus Consultas lingiiisticas de MOGA-LPQ

VSR-OKAPI MOGA-LPQ
Entrenamiento Prueba Entrenamiento Prueba

#q_| Pavg | #rel | #top | Pavg | #rel | #top || #q | Pave | #rel | #top | Paug | #rel | #top
1 0.510 14 6 0.484 15 G 1 0.649 14 a 0.074 15 2

2 0.522 12 5 0.789 13 9 2 0.585 12 6 0.296 13 6

23 0.475 16 7 0.357 17 T 23 0.746 16 12 0.385 17 7

73 0.616 10 5 0.268 11 2 73 0.632 10 4 0.405 11 4

157 | 0.532 20 10 0.208 20 7 157 | 0.610 20 q 0.245 20 5

220 | 0.725 10 [ 0.544 10 5 220 | 0.641 10 [ 0.411 10 2

225 | 0370 | 12 5 0.09% | 13 2 235 | 0.535 12 6 | 0100 | 13 2z

multiobjetivo a partir de un conjunto de documentos
extraido de la coleccién Cranfield. Como se ha comen-
tado, nuestra propuesta es competitiva con el método
clasico sobre el conjunto de entrenamiento, teniendo,
ademads, la ventaja de generar perfiles méas expresivos;
mientras que el método cldsico obtiene mejores resul-
tados sobre el,conjunto de prueba. No obstante, nues-
tra propuesta es prometedora ya que aprende tanto
los términos del perfil como su estructura, ademas de
generar un conjunto de consultas con dilerente balance
precisidn-exhaustividad en una iinica ejecucion. De
todas formas, alin tenemos que refinarla para mejorar
su capacidad de encontar nueva informacion relevante
para el usuario.
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