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. El rendimiento de un sistema de recuperacién de informacién es generalmente medido en términos de dos criterios diferentes,
precision y exahustividad. De este modo, la optimizacién de cuslquiera de sus componentes es un claro gjemplo de problems
multiobjetivo. En esta contribucién abordaremos el problema del aprendizaje automdtico de consultas mediante técmicas
evolutivas multiobjetivo, en concreto nos eentramos en el aprendizaje de consultas lingtiisticas difusas. Presentamos un
estudio comparativo de ires de las técnicas de optimizacién multiobjetivo de propésito zeneral mds conocidas, NESGA-II,
SPEA2 y MOGLS, en el contexto de los sistemas de recuperacidn de informacién difusos.
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1 INTRODUCCION

La Recuperacién de Informacion (RI) puede ser definida, en general, como el problema de la seleccion
de informacién documental desde una fuente de almacenarniento en respuesta a necesidades de informacion
del usuario, expresadas éstas mediante consultas [1, 21]. Los Sistemas de Recuperacion de Informacion
(SRI) son un tipo de sistermas autométicos de informacién que trabajan con bases de datos compuestas por
elementos de informacién, documentos que pueden ser textuales, graficos o Tegistros sonoros, y procesan las
consultas de los usuarios permitiéndoles acceder a la informacién relevante en un intervalo de tiempo
adecuado. La mayoria de los SRI basados en el modelo Booleano [25] presentan algunas limitaciones,
Debido a ello, se han disefiado otros paradigmas con el fin de extender este modelo de recuperacién y
superar sus problemas, como los modelos de RI difusa [5, 19, 24). Sin embargo, ¢l aumento en la potencia
del modelo de recuperacion también conlleva un aumento en la complejidad del lenguaje de consulta, tanto
en ¢l modelo Booleano como en ¢l difuso. Por esto, s¢ hace necesario disefiar métodos automdticos para
desarrollar esta tarea.

De este modo, el paradigma "Inductive Query by Example (IQBE)” [6], consistente en ¢l aprendizaje
automadtico de una consulta a partir de un conjunto de documentos proporcionados por un usuario, puede ser
util para resolver este problema y asistir al usuario en el proceso de formulacién de consultas. Los
Algoritmos Evolutivos (EAs) se han empleado para el aprendizaje automético de consultas [8]. Estos
algoritmos se caracierizan por tener un conjunto de soluciones (consultas en nuestro contexto) de prueba a
las que les aplican cambios aleatorios, y mediante mecanismos de seleccion determinan que soluciones serin
mantenidas en futuras generaciones. En particular, las técnicas de Programacién Genética (PG) [17], donde
las consultas son representadas como arboles sinticticos de expresion y adaptados mediante procesos de
seleccion, cruce y mutacién, han sido las técnicas de EAs mds utilizadas. Dos de los primeras
aproximaciones del IQBE al é&mbito del aprendizaje automatico de consultas son las propuesias por Smith v
Smith [23] en el contexto del modelo Booleano, v la de Kraft v otros [18] en el modelo difuso. Ambos
guiados por una funcién fitness que combina, precisién y exahustividad en un mismo objetivo.

En este trabajo abordaremos un estudio comparativo del desempefio, en el aprendizaje automatico de
consultas difusas con ponderaciones lingiiisticas, de tres de los Algoritmos Evolutives Multiobjetivo
(MOEAs) mas utilizados recientemente en Ia literatura, como son NSGA-1I [10], SPEAZ2 [27] y un MOEA
combinado con local search MOGLS [12], adaptados a la estructura de PG con érboles sinticticos de
expresion codificando las consultas. Todos ellos optimizando, de manera simultinea, ambos objetivos,
precision y exhaustividad. Para ello estructuraremos la contribucién como sigue. La Seccion 2 se dedicard a
introducir las bases de los SRI difusos, asi como la técnica IQBE. La descripcién y particularizacion de los
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MOEAs utilizados se Hevard a cabo en lz Seccion 3. En la Seccion 4 se expondra la experimentacion, y
finalmente, en la Seccion 3 se recogerdn algunas conclusiones,

2 PRELIMINARES

2.1 Sistemas de Recuperacidn de informacidn Difusos

Los Sistemas de Recuperacion de Informacion Difusos (SRIDs) permiten manejar la incertidumbre ¥
la imprecisién inherentes al proceso de recupcracion extendiendo los SRI Booleanos. Sus tres componentes
son [2]: a) Base de datos: almacena los documentos ¥ su representacion. Sea D un conjunto de documentos
y T un conjunto de términos representando el contenido subyacente de estos documentos. Existe una funcién
de indizacién F: DT = [0.1] que permite definir el conjunto difuso asociado a cada documento ¥ términos
individuales. Existen diferentes formas para definir la funcién de indizacién F, la més extendida es la
frecuencia inversa del documento (IDF) [21]; b) Subsistema de consulta: permite a los usuarios formalizar
sus consultas. Las consultas difusas son expresadas usando un lengugje de consulta basado en 1a ponderacidn
de términos como en [3], donde los pesos numéricos o lingiiisticos estin asociados a alguna semantica
{importancia relativa, cuantitativa o umbral) modelando algln requerimiento del usuario v los términos son
conectados mediante conectivos logicos AND y OR. En SRIDs el subsistema de consulta proporciona un
conjunto difuso ¢ definido sobre el dominio de los documentos especificando el grado de relevancia (el asi
llamado retrieval status value (RSV)) de cada documento en la base de datos con respecto a Ia consulia
procesada; ¢) Subsistema de evaluacién: evalia el grado para el cual la representacion del documento
satistace los requerimientos expresados en la consulta (es decir, su RS V) y recupera aquellos documentos
que son juzgados como relevantes 4 ella, Cuando usamos la seméntica de umbral, los pesos de la consulta
representan requerimientos minimos que la representacion de los documentos deben satisfacer para que estos
sean considerados relevantes. La evaluacion de una consulta se realiza mediante un proceso constructivo
ascendente, consistente en evaluar en primer lugar los términos y en segundo lugar las combinaciones de
estos aplicando los conectivos logicos AND v OR.

2.2 Evaluacién de los Sistemas de Recuperacién de Informacién

Existen diferentes maneras de medir [a calidad de un SRI, tales como la eficiencia y la eficacia, y
vaios aspectos subjetivos relacionados con Ia satisfaccidn del usuario [1]. Tradicionalmente, Ia eficacia de |
recuperacion -basada en la relevancia de los documentos con respecto a las necesidades de informacién del
usuario- es la mds empleada. Hay diferentes criterios para medir este aspecto, siendo la precision Py Ia
exhaustividad F las mds usadas. La precision se define como la razon entre e namero de documentos
relevantes recuperados por el SRI en respuesta a una consulta y el namero total de documentos recuperados,
mientras que la exhaustividad es [a razén entre el nlmero de documentos relevantes recuperados y el namero
total de documentos relevantes existentes en la base de datos [25]. Ha de tenerse en cuenta, que ambas
medidas estan definidas en el intervalo [0,1], siendo 1 el valor éptimo. Obsérvese que ¢l finico medio de
conocer todos los documentos relevantes existentes para una consulta en una base documental (valor
necesario para calcular la exhaustividad) es evaluarlos todos uno por uno. Debido a esto y a que la relevancia
es subjetiva, hay disponibles diversas bases documentales clisicas, cada una con un conjunto de consultas
para las que se conocen los juicios de relevancia, de forma que puedan ser usadas para verificar las nuevas
propuestas que se dan en el campo de la R] [1, 20]. En esta coniribucién, utilizaremos la coleccidn Cranficld.

2.3 La Técnica IQBE

La técnica IQBE fue propuesta por Chen [6] como un proceso en el que los usuarios proporcionan
documentos (ejemplos) y el algoritmo induce (o aprende) los coneeptos claves con el fin de encontrar olros
documentos similares (e igualmente televantes). De esta forma, IQBE podria entenderse como una técnica
para asistir a los usuarios en el proceso de formulacion de consultas desarrollada por medio de métodos de
aprendizaje automitico. Trabaja tomando un conjunte de documentos relevantes (v opcionalmente
documentos no relevantes) proporcionados por el usuario y aplica un proceso de aprendizaje para generar
automdticamente una consulta que describa las necesidades de informacién del usuario (representadas por los
documentos proporcionados por €l}. La consulta que se obtienc puede ejecutarse en otros SRIs para obtener
huevos documentos relevantes. De esta forma, no hay necesidad de que el usuario interaccione con el
Proceso como ocurre en otras {écnicas de refinamiento de consulias tales como Ia retroalimentacién por
relevancia [20].

Se¢ han propuesto métodos IQBE para los diferentes modelos de R} existentes [8]. Los métodos IQBE
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mas utilizados son los basados en PG, donde lzs consultas son represeniadas mediante drboles sinticticos de
expresion y los algoritmos son articulados en base a los operadores clasicos: cruce, mutacién y seleceién,

24 Modelo Lingiiistico Difuse Ordinal

Un enfoque lingiifstico difuso ordinal se define considerando un conjunto de etiquetas finito y
totalmente ordenado § = {5}, i € {0,..,T) con s5; > § si 12/, y con una cardinalidad impar (7+1). La
semdntica del conjunto de etiquetas es establecida segln la estructura ordenada del conjunto de etiquetas [4],
considerando que cada etiqueta del par (s, sr-i) es igualmente informativa. Para operar con informacién
lingfifstica ordinal es necesario definir una serie de operadores:

I, Negacion: Neg(s:) = 8. 7= T-i.

Comparacién: 2.) Maximizacion: MAX(s, s) = s if 5 = 5; b.) Minimizacion: MIN(s;, ) = 5iif 5= s
Agregacion: Generalmente para combinar informacion lingiistica ordinal usamos operadores de agregacion basados en computacisn
simbélica, como por gjemplo el operador LOWA [1).

L ba

‘ 3 ESTRUCTURAS DE LOS MOEAS coy PG

34 Componentes

Los tres MOEAs adaptados al uso de arboles sinticticos de expresion estudiados en estd contribucién
comparten los siguientes componentes: a) Esquema de codificacién: las consultas son representadas
mediante arboles sintdcticos de expresion donde los nodos hoja representan los términos indice ¥ sus
ponderaciones lingiiisticas y los nodos intermedios los conectivos l6gicos AND y OR. Las ponderaciones
lingiiisticas son modeladas siguiendo el modelo lingiifstico difuso ordinal; b) Operador de Crugze:
aleatoriamente s¢ elige una rama de cada uno de los padres y se intercambian los subdrboles de estas ramas
entre ambos padres; ¢) Operador de Mutacién: a mutacion es necesaria para variar las ponderaciones
asociadas a los términos. Se escoge de manera aleatoria el término a mutar ¥ s¢ aumenta o disminuye el valor
de ponderacién asociado; d) Generacién de la poblacién inicial: todos los individuos de la primers
generacién son generados de manera aleatoria. La poblacién es creada con todos los términos incluidos en el
conjunta de documentos relevantes proporeionados por el usuario, aquellos que aparezcan en més
documentos tendrin mayor probabilidad de ser seleccionados; e) Objetivos a optimizar: precision y
exhaustividad.

3.2 NSGA-II-PG

NSGA-II [10] incorpora una esirategia de preservacién de lo elite, y un mecanismo explicito para
preservar la diversidad. NSGA-IT trabaja con una poblacién de descendienies Or que se crea usando la
peblacion padre Pr de tamafio M, Ambas poblaciones (Ory Fr) se combinan para formar una sola llamada R
de tamafio 2-M de la que se busca extraer el frente del Pareto. Es entonces cuando se realiza una ordenacion
sobre los individuos no-dominados para clasificar la poblacién R.. Una vez realizada esta ordenacion, la
nueva generacion Pres se forma con soluciones de los diferentes frentes de no-dominados, tomando de uno de
los frentes cada vez comenzado por el mejor frente. No todos los frentes pueden pertenecer a la nueva
poblacién, ya que ésta tiene solo tamafio M, los frentes que no pasan a la nueva poblacidn se eliminan
directamente. Durante las tiltimas elapas de la gjecucion, es probable que la mayorfa de las soluciones de la
poblacién se encuentren en ¢l mejor frente de soluciones no-dominadas y que el tamafio de éste sea mayor
que M. Es en ese momento cuando el algoritmo asegura Ia seleccidn de un conjunto diverso de soluciones de
este frente mediante el método de nichos, garantizando la mejor distribucion entre las soluciones.

33 SPEA2-PG

SPEA2 [27] introduce elitismo por el mantenimiento explicito de una poblacién externa . Esla
poblacién almacena un nimero fijo de soluciones no-dominadas encontradas desde el principio. En cada
generacidn, las nuevas soluciones no-dominadas se comparan con la poblacién externa existente v se
preservan las soluciones no-dominadas resultantes. Ademds, SPEA2 usa estas soluciones clite para participar
en las operaciones genéticas con la poblacién actual con la esperanza de influenciar a la poblacidon para
conducirla hacia buenas regiones en el espacio de bisqueda. El algoritmo comienza con una poblacién Py de
tamatio M que se crea de forma aleatoria y una poblacién externa Py que en principio se encuentra vacia ¥
tiene un méximo de capacidad M. En cada generacion ¢, las mejores soluciones no-dominadas de las
poblaciones P, y P, se copian en la poblacién externa P..;. Si el tamaflo de P,., excede M entonces se reduce
P mediante un operador de truncamiento, en caso contrario Prs; se completa hasta M con soluciones
dominadas de P, y P, Este operador de fruncamiento mantiene la diversidad. A partir de P..; obtenemos un
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pool de individuos aplicando una seleccién por torneo binarie con remplazamiento. Estos individuos son
cruzados y mutados para obtener [a nueva generacién £,

34 MOGLS-PG

MOGLS es un enfoque hibrido, que combina conceptos de MOEAs y Local Search para mejorar la
poblacion actual. En Ia literatura especializada se han propuesto varias alternativas [12, 13, 14, 15] De todas
ellas, hemos optado por estudiar el rendimiento de la primera propuesta de Ishibuchi [12]. Este enfoque
centra gran parte de su esfuerzo en conseguir una frontera Pareto lo més extendida posible, para ello, asocia a
cada individuo de la poblacién un vector de pesos que marcan la direccidn, en el espacio objetivo, con la que
dicho individuo fue generado. Estas direcciones son tenidas en cuenta a la hora de generar nuevos
individuos. Este algoritmo mantiene el elitismo usando dos conjuntos de soluciones: la poblacion actual y
una poblacién provisional de soluciones no-dominadas. El algoritmo empieza generando una poblacién
inicial dé N, individuos, los evalia y actualiza la poblacién provisional con los individuos no-dominados
obtenidos. A continuacién obtiene un conjunto de N, — N padres. Estos padres serdn seleccionados
teniendo en cuenta su vector direccion. Después del correspondiente cruce y mutacion, la poblacién serd
completada con Ny individuos no-dominados de la poblacién provisional. A continuacién se aplica una
bisqueda local a todos los IV, individuos de la poblacién actual. En esta etapa el vector direccidn de cada
individuo guiard el proceso de bisqueda local. Finalmente, la generacién siguiente es obtenida con los Ny,
individuos mejorados de la poblacién actual.

5 Evaluacion de MOEAs

Cuando trabajamos con optimizacién multiobjetivo, la definicidn de calidad es substancialmenie mas
compleja que con problemas de optimizacion monoobjetivo, va que los procesos de optimizacion en si
implican varios objetivos. En la literatura especializada se han propuesto diferentes medidas cuantitativas [7,
9, 16, 26]. Una de las més utilizadas es la medida C cuya expresion: C(AB)=|{ac A; I e B:b - a}|/|A]
mide el porcentaje de individuos del pareto A que son dominados por individuos del pareto B. Un valor de 1
indicarfa que todos los individuos del pareto A son dominados por individuos del pareto B; por su parte, un
valor de 0 nos dice que ninguno de los individuos de A es dominado por individuos de B.

4 ESTUDIO EXPERIMENTAL

El estudio experimental se ha desarroliado utilizando la coleccién Cranfield, compuesta por 1400
documentos de texto que han sido automaticamente indizados de la forma usual (eliminando palabras vacias,
y usando el esquema tf'idf [20]) para generar los términos relevantes. De entre las 225 consultas asociadas a
Cranfield, se han scleccionado aquellas que presentan 20 o méas documentos relevantes (nimeros 1, 2, 23, 73,
157,220y 225). Los MOEASs cstudiados en esta contribucién han sido ejecutados 30 veces® para cada una de
las consultas utilizadas. De cada ejecucién se obtiene un pareto. Los tres paretos obtenidos por cada
gjecucion y consulta son comparados con la medida de rendimiento C y analizados de manera estadistica
mediante un test de Wilcoxon [22]. En la Tabla 2 mostramos los resultados de la comparacién, donde el
signo + indica que estadisticamente el algoritmo de la fila es mejor que cl de la columna, el signo - indica lo
contrario.

Tabla 1: Resultado promedio de C(A,B} para cada Tabla 2: Resultado del test de Wilcoxon, considerando
consulta estudiada. X = NSGAI-PG, Y = MOGLS-PG WN=T2.
v Z =SPEA2-PG..
Cansulia CLLYIY X CLZNELLX) OV TVCE, Y CiAB) MOGLE-PO SPEA2-PO NEGA-1-PG
B TN
08510 L 0,004 [ 0960 N5GAII-LG + +
R 0.75470 i I 0025/ 0930 SPEAT-PG
n 0.72870.005 0.985 70 0.013 /0920 MOGLS-PG £
]
7 0.705 7 0028 0951 70 0.031 78517
137 0.727/0.011 0975 /0 0.002/ 0.953
kel 0768/ 0.011 0.9570/0 0.011/ 0832
23 0.752/0 0.974/0 0.002 /0981

* Los parametros utilizados son: 50.000 evaluaciones, 300 individuos por poblacidn, probabilidad de cruce = (.8,
probabilidad de mutacién = 0.2. Los pardmetros especificos para MOGLS-PG son: tmafio elite = 200, probabilidad de
aplicar busqueda local = 0.3 y médximo de 10 vecinos evaluados; y para SPEA2-PG: tamafio de la poblacién elite = 200.
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5 CONCLUSIONES

En esta contribucién hemos desarrollado un estudic comparativo del desempefio, aprendiendo
consultas lingiiisticas difusas, de tres de los MOEAs méds utilizados recientemnente en la literatura. Para ello,
hemos desarrollado e implementado versiones PG de los citades MOEAs (NSGA-II-PG, SPEAZ-PG,
MOGLS-PG) v validado con la base de datos de test Cranfield. Los resultados arrojados por este estudio
indican que NSGA-II-PG es el enfoque que mejor se comporta en esta faceta.
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