Capitulo 3
Ranking y Filtro

3.1. Recuperaadn de Informacion

En los sistemas de motores de blusqueda de la Web, asi colme sistemas de
recuperacion de informacion clasicos, se define un deoctmcomo una “unidad
de recuperacion”, la cual puede ser un parrafo, una @eccin capitulo, una
pagina Web, un articulo o un libro completo [7].

En general los documentos de texto no estan estructurads groveer
facilmente la informacion deseada. Se puede buscar alolmsmentos de texto
por cadenas que estan presentes 0 no, pero en muchos caaeaen ellos
por conceptos semanticos de interés. Este problema selvesbasicamente
buscando documentos que son similares a una consulta dada.

Existe una gran cantidad de trabajos realizados con respelet recuperacion
de informacion [73]. Sin embargo la mayoria de las ingestiones realizadas
en sistemas de recuperacion de informacion son sobreciotes homogéneas
bien controladas tales como colecciones de publicacideatificas. De echo, la
principal base de datos para recuperacion de informateéx Retrieval Confer-
ence, TRE(@55] utiliza una coleccion bien controlada de documenttzsycosas
que funcionan bien en esta coleccion, generalmente no danob resultados
en la Web. Esto se debe a que la Web es una vasta coleccioncdmeiotos
heterogéneos completamente incontrolables, ya que @stosnentos varian en

36
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sus lenguajes, en sus vocabularios, tipo o formato, y hastdegm haber sido
generados por una maquina. Ademas en la Web no se comtigpie llas personas

colocan alli.

Otro problema relacionado a la recuperacion de textos,0escse escriben
las palabras. Debido a que en la Web han surgido enormes th@s#sos sin

control de calidad donde es comUn encontrar errores de ¢épdéos documentos
y en las consultas, no se pueden recuperar documentos gueneonpalabras
mal escritas realizando una consulta correctamente &sErtisten modelos de
similitud entre palabras que capturan muy bien ese tipo ees. En este caso
se da una palabra y se intenta obtener todas las palabrasas@ella [59].

Estos modelos de similitud son utilizados en los motores eieda en la
Web, para predecir qué documentos son relevantes y cualds son para
una consulta del usuario. Esta decision generalmentendepdel algoritmo
de ranking que intenta establecer un orden de los documeeatoperados.
Los documentos que aparecen en la parte superior del msuitatregado,
son considerados los mas relevantes. Por lo tanto el atgode ranking es la
operacion central de los sistemas de basqueda en textos.

3.2. Modelos de Ranking

Existen tres modelos clasicos para realizar la operadénanking: el modelo
booleano, el vectorial y el probabilistico [7]. En el manlélooleano, los docu-
mentos y consultas son representadas como conjuntos rdedardel indice.

En el modelo vectorial, los documentos y las consultas spresentadas como
vectores en un espacio t-dimensional. En el modelo prdtibd, el marco para

representar los documentosy las consultas esta basaslorende probabilidades.

La mayoria de las maquinas Web utiliza variantes del nwodeloleano o
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vectorial, debido a que el texto no suele estar disponiblm@mnento de la
consulta. Una diferencia importante entre realizar la@pén de indexacion de
la Web vy la recuperacion de informacion normal [7], esaé@lal por loslinks,
debido a que las paginas que reciben muchaiss o las paginas apuntadas por
otras, pueden ser consideradas muy populares, y las gaginaconectadas entre
si o referenciadas desde la misma pagina origen, poddatener informacion
similar.

3.2.1. Modelo Booleano

El modelo booleano es un modelo de recuperacion simplelbasauna teoria
de conjuntos y en algebra booleana. Como el concepto dertongs bastante
intuitivo, el modelo booleano provee un marco sencillo pardrabajo del
usuario. Ademas, las consultas son expresadas como iexgedooleanas las
cuales tienen una semantica precisa. Debido a su simgiiditherente y a su
formalismo, el modelo booleano recibid gran atencionasnafios pasados y fue
utilizado por los primeros sistemas bibliograficos cornaes.

Desafortunadamente el modelo booleano sufre de grandeerdegs. Pri-
mero, su estrategia de recuperacion esta basada efosrierdecision binarias
(ej: un documento es relevante 0 no), sin ninguna escalaglta@lor lo tanto, el
modelo booleano es mas un modelo de recuperacion de daakdgoformacion.
Segundo, mientras que las expresiones booleanas tieneseoréntica precisa,
frecuentemente no es posible traducir una necesidad demaédn en una de
estas expresiones. De hecho, para muchos usuarios eldla@ifécea de expresar
sus requerimientos en términos de expresiones boolednagesar de estas
desventajas, el modelo booleano sigue siendo dominantesesisktemas de base
de datos comerciales de documentos.

El modelo booleano considera que los términos de inditgnes no estan
presentes en un documento. Como resultado de esto, losqeekissterminos del
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indice son binarios, ejv; je{0,1}. Una consultay esta compuesta por terminos
del indice conectada por tres conectivasi, not, or.

Definicion: 1. Para el modelo booleano las variables de peso paraéosinos
delindice son binarios ejw; ;e{0,1}. Una consultay es una expreén conven-
cional booleana. Seg;,,; la forma normal disyuntiva de una consuttaSeag.

cualquier componente conjuntiva glg, ;. La similitud de un documentt a una
consultag es definida como:

sim(d;, q) = { 1 si3Gec | (Geceling) N (Vhis gi(dy = gi(Gec)))
0 en otro caso

Dondek; es un término del indicel; es un documento que tiene asociado un
vector de términos del indic& = {w; j, wa;,...,ws,}, Y ¢g; €s la funcion que
retorna el peso asociado al termino del indicen cualquier vector t-dimensional.

Si Sim(d;,q) = 1 el modelo booleano predice que el documedfoes re-
levante para la consulta En otro caso, la prediccion es que el documento no es

relevante.
¢ Por qué es malo?
= No discrimina entre documentos mas 0 menos relevantes.

= Dalo mismo que una consulta contenga una o cien veces ldsaslde la

consulta.

= No considera una coincidencia parcial de un documento (&:aympla
con casi todas las clausulas de un AND).

= No permite ordenar los resultados.

= El usuario promedio no entiende el concepto de consultds&ioas.



3.2. Modelos de Ranking 40

¢,Por qué es popular?
= Es de las primeras ideas que se utilizaron.

= Muchos sistemas se basaron en él.

= Es simple de formalizar y eficiente de implementar.

3.2.2. Modelo Vectorial

La Web, como conjunto de paginas html relacionadas mezliantaces o
hypervinculos, puede ser representada como un grafo, gneetada pagina
constituye un nodo, y cada enlace puede considerarse unRaco que los
enlaces o hypervinculos parten de paginas o nodos coegyespuntan a otra
pagina concreta, podemos hablar de grafo dirigido, de mane los arcos tienen
un sentido o direccion determinada, independientementpud los navegadores

puedan tener utilidades de vuelta atras o mecanismossasil22].

Aunque las paginas html contienen, desde luego, mas cakanaa de los
enlaces o0 arcos, éstos constituyen elementos infornsatieomportancia, que
pueden ayudar, a caracterizar dichas paginas. En efamdohypervinculos
establecen una relacion entre unas paginas y otras. Denanara intuitiva,
podemos pensar que dos paginas que reciben enlaces dssdesfoos nodos
deben tratar acerca de los mismos temas o parecidos. Bagieaapuntan o
enlazan con los mismos nodos podrian ser mas 0 menos sisndarsu tematica
o contenido.

Por otro lado, los sistemas mas habituales de recuperat@ota informa-
cion se basan en conseguir una representacion procegaftenogénea de
documentos y consultas, y en el calculo subsiguiente denalduncion de
similitud entre la representacion de una consulta dada yid@umentos de una
coleccion. Aquellos documentos con un indice de sindlinas alto, respecto de
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una consulta dada, son los que, presuntamente, se ajugtarartes necesidades
informativas expresadas en la consulta. La bondad de @mssie recuperacion
(referente a su efectividad) descansa fundamentalmehte sbsistema elegido
para representar o modelar documentos y consultas. Depamibéén, obvia-
mente, de la funcion de similitud utilizada, pero éste maspecto directamente
dependiente del sistema de representacion, de maneestgignpone una serie
de limitaciones y de pautas a las cuales deben ajustarsaltagas de similitud.
Dicho de otro modo, estas funciones sb6lo pueden operar @®relementos
elegidos para representar documentos y consultas.

Precisamente, uno de los modelos de recuperacion de lamiadtbn mas
conocido es el modelo vectorial, o del espacio vectorialppesto por G. Salton
a principios de los afios 70 [63, 61] y ampliamente difundiésde entonces,
tanto a nivel experimental como en implementaciones opagtLa base de
dicho modelo consiste en la representacion de los docusenttraves de
vectores, en los que cada elemento seria una caracratiservable en los
documentos. Una vision elemental del concepto “caresties”, es la equivalente
a palabra, y de hecho esto es con lo que con mas frecuenciatsabhfdo,
aungue podrian contemplarse caracteristicas de otro@ manera que, segin
este esquema, cada palabra posible seria una caracéegistn consecuencia, un
elemento de los vectores de los documentos.

Un documento concreto, naturalmente, contiene algunasbiaas y otras
no. De manera que ese documento podria representarsenteadiavector que,
en los elementos correspondientes a las palabras que falictasn documento,
contenga un valor determinado; mientras que para los elesi@orrespon-
dientes a las palabras que no forman parte de dicho documsamtasigne
otro valor distinto que represente esta circunstancia. Eresgquema binario
(el mas simple, pero también el mas ineficaz) podriamagmasia los elemen-
tos del vector un si la palabra forma parte de documento yoen caso contrario.
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De la misma manera, una consulta o interrogacion a la déleate docu-

mentos puede expresarse en lenguaje natural, medianterase © varias, o
incluso varios parrafos si se desea. De esta manera, laltaopsiede ser tratada
de la misma forma que un documento, y representada tamla@éiamnie un vector.

Reducidos los documentos y las consultas al mismo tipo desgeptacion,
pueden ser comparados facilmente recurriendo a alguresdeuchas funciones
existentes para comparar vectores. Un ejemplo elementahdo se trabaja con
vectores binarios podria ser el mero producto de vectores.

Sin embargo, los valores binarios no resultan lo suficieateen expresivos,
pues parece claro que unas palabras pueden resultar misatigas que otras.
Intuitivamente, podemos pensar que no se debe represent@musma manera
el contenido de una palabra que so6lo aparece una vez en umdnto, que otra
gue aparece varias veces en el mismo documento. Asi pueasietee utilizar
algun tipo de coeficiente 0 peso que intente expresar et galmportancia de
cada palabra en cada uno de los documentos. Este coeficiente palcularse de
muchas formas [62], y en funcion de diversos parametra#tgrios. Uno de los
modos mas habituales es hacerlo teniendo en cuenta latii@auwde aparicion
de la palabra. En lineas generales, suele partirse dedalelgue el peso de un
término en un documento dado es inversamente proporciosialfrecuencia en
la coleccibn de documentos, y directamente proporciorsal &recuencia en el
documento en cuestion. Hay una buena cantidad de fornpuégmiestas para

calcular el peso, basadas en estas ideas.

El modelo vectorial reconoce que el uso de pesos binarios 18s limita-

do, y propone un marco en el cual las coincidencias parced@sposibles.
Esto lo logra asignando pesos no binarios a los terminosslednsultas y de
los documentos. Estos pesos son finalmente utilizados @dcalar el grado
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de similitud entre cada documento almacenado en el sistelaagnsulta del

usuario. Ordenando los documentos recuperados en ordegcigte respecto
de este grado de similitud, el modelo vectorial considesadocumentos que
coinciden parcialmente con los términos de la consultapriticipal efecto

resultante es que el conjunto de respuesta de documentosadms es mas
preciso que el conjunto de respuestas obtenido por el mbdeleano.

El peso de los términos se puede calcular de varias marerdsabajo re-

alizado por Salton y McGill [63] analiza varias técnicagp@sos para términos.

En este trabajo de tesis se utilizb el modelo vectorial paddizar la op-
eracion de ranking durante el procesamiento de las cassude las formulas
existentes para este modelo se seleccionaron las preseetaf’], donde:

= Se selecciona un conjunto de palabras (tiles para dis@amérminos).

= En los sistemas modernos toda palabra existente es umtgrexcepto
posiblemente por las palabras vacias@words.

= Sea{t;...t,} el conjunto de términos{d, ...d,,} el conjunto de documentos,

un documenta,; se modeliza como un vector:
dz’ — CZ; = (U}(tl, dz), ey U)(tk, dl))

dondew(t,, d;) es el peso del terming en el documentd,.

= En particular una consulta puede verse como un documentodtta por
esas palabras),z y por lo tanto como un vector.

= La similitud entre la consultay el documental esta dada por:

0 <=sim(d,q) = >, (wee*way)/Wa <= 1.
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Se calcula la similitud entre la consuljay el documental como la dife-
rencia coseno, que geométricamente corresponde al cdseaogulo entre
los dos vectores (ver Figura 3.1). La similitud es un valdreei y 1. No-
tar que los documentos iguales tienen similitud 1, y losgmt@les (si no
comparten términos) tienen similitud 0. Por lo tanto eétaniila permite
calcular la relevancia del documenti@ara la consulta.

= El peso de un término para un documento es:
0 <= way = far/maxy *idf, <= 1.

En esta formula se refleja el peso del termimm el documentd (es decir
gué tan importante es este termino para el documento).

= fu+/max; es la frecuencia normalizadg,; es la cantidad de veces que
aparece el terminben el documentd. Si un término aparece muchas veces
en un documento, se supone que es importante para ese docupuerio
tanto f,; crece.maxy, es la frecuencia del termino mas repetido en el docu-
mentod, o dicho de otra forma, la frecuencia mas alta de cualgereritio
del documental. En esta formula se divide penax; para normalizar el

vector y evitar favorecer a los documentos mas largos.

= idf;, = logl0(N/nt), dondeN es la cantidad de documentos de la coleccion,
y nt es el numero de documentos donde aparedesta formula refleja
la importancia del término en la coleccion de documentos. Le da mayor
peso a los términos que aparecen en una cantidad pequebauwtaentos.
Si un término aparece en muchos documentos, no es Utildistiaguir
ningln documento de otradf; decrece). Lo que se intenta medir es cuanto
ayuda ese termino a distinguir ese documento de los ddfsées funcion
asigna pesos altos a terminos que son encontrados en erapegueino
de documentos de la coleccion. Se supone que los termémos tienen
un alto valor de discriminacion, y la presencia de diclimtgo tanto en un
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crisi

"d1=crisis de los misiles

sim(d1,d2) i
misi

Cub "d2=Los misiles de Cuba.

Figura 3.1: Coseno del angulo entre dos vectores.

documento como en una consulta, es un buen indicador de doeteghento

es relevante para la consulta [57].

« Wy = (32 (w?,))"2. Es utilizado como factor de normalizacion. Es el peso
del documental en la coleccion de documentos. Este valor es precalcu-
lado y almacenado durante la construccion de los indpas, reducir las

operaciones realizadas durante el procesamiento de |lasltas

w wyr = (fy1/mazy) * idf;, dondef,; es la frecuencia del términoen la
consultag y max;, es la frecuencia del termino mas repetido en la consulta
¢, 0 dicho de otra forma, es la frecuencia mas alta de cualtgrigino en

q. Proporciona el peso del termingara la consulta.

Una version simple para este algoritmo se muestra en lad&Rj@. Este modelo
es mas general y permite: (1) que la consulta sea un docum@tdnacer
clustering de documentos similares y (3) retroalimewotacié relevancia (“mas
como estos”).

Las principales ventajas del modelo vectorial son:
= Su esquema de pesos de terminos mejora la performanceuperacion.

= Su estrategia de coincidencia parcial permite recuperaurdentos que se

aproximan a las condiciones de la consulta.



3.2. Modelos de Ranking 46

for cada documentad en la colecciéro

Ad «— 0
end for
for cada términag en la consultalo

recuperar la lista invertida pata

for cada entrada del terminod, f;; > en la lista invertidalo

Ad — Ad + simq,d,t

end for
end for
. Dividir cada acumuladod, por el factor de normalizaciow,
. Identificar losK' acumuladores de mayor valor (donflees el nUmero de
resultados a ser presentados al usuario), y recuperarf@spondientes
documentos

PR
= o

Figura 3.2: Algoritmo basico para realizar la operaci@nrdnking a través del
modelo vectorial.

= Su férmula de ranking de coseno ordena los documentos @edaca sus

grados de similitud con la consulta.
= Es simpley rapido.

Por estas razones, el modelo vectorial es el mas populas sistemas de motores
de basqueda hoy en dia.

3.2.3. Modelo Probabilstico

El modelo probabilistico fue introducido en 1976 por Rebamn y Sparck
Jones [60], que posteriormente se conoci6 como el modetealgeracion de
independencia binaria (BIR). La idea fundamental de estdefnoes que dada
una consulta existe un conjunto de documentos que contiawtaenente los
documentos relevantes y ningln otro. Este conjunto seceoo@mo el conjunto
de respuestas ideal. Por lo tanto se puede pensar en el@deesnsultas como
un proceso que especifica las propiedades del conjunto daess ideal. El
problema esta en que no se conoce cuales son exactamastprepiedades.
Todo lo que se conoce es que existen terminos indexadoseuyantica deberia
ser utilizada para caracterizar estas propiedades. Cota® g®opiedades no se
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conocen en tiempo de consulta, debe hacerse un esfuerzeuymaer lo que
ellas podrian ser inicialmente. Esta suposicion pergeteerar una descripcion
probabilistica preliminar del conjunto de respuestalidgae es utilizado para
devolver el primer conjunto de respuestas. Luego se ifaialna interaccion
con el usuario con el proposito de mejorar las descripsigmebabilisticas del

conjunto de respuesta ideal.

Por lo tanto el modelo probabilistico presupone que ex@st@ctamente un
subconjunto de documentos que son relevantes para unalteodada, y para
cada documento se intenta evaluar la probabilidad de qusuatio lo considere

relevante. Para ello, la relevancia de un documérste calcula como:

P(drelevate para q)

P(d no relevante para q)

Esto se traduce en la siguiente formula:

sim(ds, q) = P(R|d;) _ P(di|R)«P(R)  P(d;|R)
P(R|d;)  P(d;|R)xP(R)  P(di|R)
dondeP(R | d;) es la probabilidad de qu# sea relevante?(R) la probabilidad

de que un documento cualquiera sea relevante(df | R) la probabilidad de

elegir aleatoriamenté entre los documentos relevantes.

Luego de bastante manejo algebraico, suponiendo indepeiadele los
términos y tomando logaritmos, se llega a:

k _

| P(t, | R) 1 — Pt | R)
. | log———"1"" | log——— "1

sim(de ) ~ 3w s g+ (Ogl—P(tr|R) TR )

B P(t,|R) , 1-P(t|R)
= 2 (l‘)gl—PwR)”g P(t, | R) )

treqnd;
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dondeP(t, | R) es la probabilidad de qug aparezca en un documento relevante,
y w,; €s 1 sit, aparece ed;, y cero en otro caso.

Inicialmente se suponé(t,,| R) = 0,5y P(t,,| R = n,/N. Luego de
una iteracion se recuperdri documentos; sea, el nUmero de documentos
recuperados que contienen el térmito se calculaP(t, | R) = v, /V'y
P(t, | R) = (n, —v,)/(N = V).

La mayor ventaja de este modelo, es que los documentos skeados en
orden decreciente respecto de sus probabilidades de eeamtds. Por otro lado,
las desventajas de este modelo incluyen:

= Lanecesidad de suponer inicialmente la separacion demtdos relevan-
tes y no relevantes, es decir que se comienza adivinand@y kesrefina
esa apuesta iterativamente.

= El método no considera la frecuencia con la que un térmmiexado
aparece en un documento, sino que ve cada documento comajuim-co
to de términos.

= Necesita presuponer que los términos son independientes.

Sin embargo tiene una base teodrica que es distinta al detlmedctorial y per-
mite algunas extensiones que si son populares [7].

3.2.4. Comparacon de los Modelos Casicos

En general el modelo booleano es considerado el métodalénas débil. Su
principal problema es su imposibilidad para reconoceraidéncias parciales lo
cual frecuentemente lleva a una performance pobre. Exesta controversia res-
pecto si el modelo probabilistico es mejor que el modeldored. Croft [18, 19]

realizd ciertos experimentos y sugirid que el modelo philstico provee una
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- Conjuntos difusos
Modelos CIasmos/ Booleano extendido

Booleano — |

Vectorial
Probabilistico LSI
Redes neuronales

_ | Vectorial generalizadp

Redes Bayesianas

Redes de Inferencia
Bayesianas

Figura 3.3: Modelos Alternativos.

mejor performance en la recuperacion. Sin embargo, exgetos realizados de-
spués por Salton y Buckley [62] mostraron que se esperalguedelo vectorial
mejore el comportamiento del modelo probabilistico cole@mones generales.
Esto también parece ser el pensamiento dominante entire/estigadores, prac-
ticantes, y la comunidad Web, donde la popularidad del noodettorial crece
rapidamente [7].

3.2.5. Modelos Alternativos

En la bibliografia se pueden encontrar otros modelosradt®os a los presenta-
dos anteriormente, pero en general son costosos de imgdi@mgmo siempre

dan grandes resultados. Por ello son en general poco peputan la excepcion
del LSI, las redes neuronales y Bayesianas.

Las extensiones del modelo booleano son: (1) booleano digterny (2)
conjuntos Difusos. Las extensiones del modelo vectorial €0 vectorial gene-
ralizado, (2) LSI: Latent Semantic Indexing, y (3) redesroeales. Finalmente
las extensiones del modelo probabilistico son las redgedtanas y las redes de
inferencias Bayesianas (ver Figura 3.3) [72, 33].
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3.3. Listas Invertidas Secuenciales

Los motores de busqueda de la Web usualmente adoptareehaide indexacion
a través de alguna estructura de datos (listas invert@ieeglos de sufijos, etc.)
para indexar y recuperar los documentos. En un sentidactegirun término
del indice es una palabra clave, y en una forma mas geneualaegalabra que
aparece en el texto de una coleccion de documentos.

Los indices invertidos o listas invertidas son una estmactde datos popu-
lar, frecuentemente utilizadas como indices a bases d=s di textos. Su
proposito es acelerar las operaciones de consultas scordes colecciones de
textos. Actualmente su aplicacion mas importante es emtisres de busqueda
en la Web, como en Google [51, 50]. Vale la pena construir yterar un
indice cuando la coleccion de texto es grande y semiiestd.as colecciones
semi-estaticas pueden ser actualizadas razonablemeriteeevalos regulares
(ej: diariamente).

La razbn por la que los indices invertidos son los mas @wps] es porque
el espacio requerido para mantener el vocabulario es maspagqueio, su
construccion y mantenimiento son tareas con costos vataénte bajos. En
principio, un indice invertido puede ser construido empe de O(n) sobre
un texto de n caracteres. Existen otras estructuras de datos los arboles
y arreglos de sufijos o los archivos de firmsghature files Los arboles y
arreglos de sufijos son rapidos para la bsqueda de fragessyconsultas menos
comunes, pero son complicadas de construir y mantenerliaaties. Por otro
lado, los archivos de firma que son estructuras de indicadaasen hashing
tienen una complejidad de busqueda lineal (en lugar dengatbicomo los casos
anteriores), son mas bien lentos, lo cual hace que la ®c@a adecuada para
textos cortos.
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Un indice invertido es un mecanismo orientado a palabraa palexar una

coleccion de texto para acelerar la tarea de bUsquedasthiactira del indice
invertido tiene dos componentes: la tabla de vocabulariasylistas asociadas,
como la que se muestra en la Figura 3.4, que utiliza los doctosg términos

de la Tabla 3.1. La tabla de vocabulario es un conjunto desttakapalabras
diferentes que aparecen en el texto. Por cada palabra, staacbn todas las
posiciones del documento donde la palabra aparece es alatkzcg5].

Es decir que las listas asociadas consisten de los idedtfies de los do-
cumentos que contienen al termino, y opcionalmente puiubduir la posicion
del termino, asi como la cantidad de veces que éste apaneel documento que
esta siendo analizado.

Por lo tanto, se puede observar que para construir una lstrtida es
necesario procesar cada documento para extraer las malabt@rminos de
importancia, registrando su posicion y la cantidad de vece éste se repite.

Una vez que se obtiene el término, con su informacion spoediente, se
almacena en la lista invertida para luego ser ordenadaolgréficamente.

Documentog  Términos
Docl casa, rojo, casa
Doc2 casa, azul
Doc3 azul, perro

Tabla 3.1:nformacién en la Base de Datos.

Originalmente se habia pensado en sistemas de base decedatoslizados,
donde todos los componentes del sistema residen en una®ufautadora o
sitio, pero con el paso del tiempo surgieron ciertos incoiarges (espacio de
almacenamiento, acceso simultaneo, etc.), que no erangmsolucionar. Estos
problemas impulsaron la creacion de almacenamientoildigio, el cual hoy

en dia provee caracteristicas indispensables en el mdaepformacion; es de-
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1 I I |
doc 3} doc ZJ

Figura 3.4: Ejemplo de una lista invertida.

HH

cir, introdujeron la combinacion de las redes de comuiticaglas bases de datos.

Cuando se habla de una base de datos distribuida, se hacenceie al
manejo de datos almacenados en facilidades de compul@éatas en muchos
sitios conectados a través de una red de comunicaciones g 2]ave del éxito
al trabajar sobre bases de datos distribuidas, es podeir rgurconjunto de
informacion almacenada en adecuadas estructuras de datogmnera tal que el
acceso a las mismas resulte simple y eficiente, y a la vez faglanmiesolucion en
paralelo de consultas.

3.4. Tecnica de Filtro Centralizada

Las técnicas de ranking son efectivas para encontrarestsien las colecciones
de documentos, pero pueden ser costosas de evaluar. lzaaitih de filtros
[56], es una técnica de evaluacion que permite reconatdpmna temprana
qué documentos son probables de ser rankeados, para tEmsta manera
reducir el volumen de memoria principal requerida y el tierdp evaluacion de
la consulta, sin perjudicar la efectividad de los resulsado

En las implementaciones de la medida de similitud, tal comdaemedida
del coseno, los documentos de la base de datos tienen ure imdiertido
gue contiene, por cada término de la base de datos, unaristdida de los
identificadores de los documentos que contienen a dichanér Los costos de
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la evaluacion de las consultas rankeadas en este tipodam$nson: memoria,
para almacenar los valores de similitud, usualmente resjuian acumulador
por documento de la base de datos; trafico de disco, parsfdranas listas
invertidas para cada término de la consulta desde el dascia la memoria para
ser procesada; y el tiempo de CPU, para procesar esta irdinmadexada.

Para grandes base de datos de documentos, el costo de Bralpaca la
medida del coseno puede ser bastante alto, porque las mansahkeadas son
expresadas generalmente en lenguaje natural, y por lo paegien contener un
namero grande de términos, alguno de los cuales puedeacapan una gran
porcion de los documentos de la base de datos, y porquedaisas de ranking
asignan un valor de similitud para cada documento que cantealquiera de
los términos de la consulta. Como consecuencia, la mayl&rilos documentos
de la base de datos tendran un valor de similitud distintecate, y por lo
tanto seran candidatos a ser presentados al usuario. Roragén solo los
mejores documentos rankeados son recuperados - la magolda documentos
candidatos son descartados.

La técnica de filtrado permite una reduccion importanteeérvolumen de
memoria requerida. El efecto del filtro es que el acumulagbddcumento es
actualizado s6lo si la combinacion de la frecuencia el@hino en el documento,
y la importancia del termino es suficientemente grande teser un impacto en
el ordenamiento final de documentos. Por lo tanto los t@&ysmgomunes de la
lista invertida pueden ser procesados, pero s6lo se &kl acumulador de

aquellos documentos en los cuales el téermino es frecuente.

Utilizando un umbralS,,; se pueden ignorar las entradas a la lista inverti-
da que poseen valores de similitud pequefas, reduciendestdemanera el
tiempo de cpu. De esta misma manera, el umBfal permite ignorar algunos
documentos ahorrando espacio en memoria. En otras paldbsasmbrales
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proveen mecanismos para cambiar la carga del sistema. Lbsales han sido
utilizados previamente para decidir cuando procesar @ezghuna lista invertida
completa [34], pero no para decidir cuando rechazar o papcgscumentos
individuales [57].

Los valores para ambos umbrales para un térntireon determinados co-
mo funcion de la similitud parcial acumuladg,,,, de los documentos mas
relevantes. Esto supone que si el documento mas relevent un peso alto,
luego no es necesario procesar un documento que tiene urdeadamilitud mas
pequeiio para la consulta.

Los valores de los umbrales son determinados segun la iBoué.1) y la
Ecuacion 3.2.

Sins - Cins * Smax (31)
Sadd - C1add * Smax (32)

Donde0 <= C,4y <= C;,s son constantes. El efecto es que a medida que los
términos de la consulta son procesados y el valor del aadoube similitud de
documentos en el conjunto de respuestas crece, se hacefrodsdiualizar o
agregar nuevos acumuladores. Se procesa la entratlg,;; > para el termino

de la lista invertida, si la similitud parcidlim(d;, ¢) de un documentd y una
consultay es mayor que el valor del umbral corrientelondes €sS;,,s 0 Sqqq. Si

se sustituye la definicion de, ; y wa; en la definicion d&im(d;, q) se obtiene:

§ <= farx wt* fo *xwt (3.3)

La condicion final es:
S/ for * wt? <= far (3.4)

expresando asi, la decisiobn de cuando procesar una amkeaérmino

< d, fax > como unacondicion dg; ;. Los umbrales ahora pueden ser expresados
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directamente en términos de frecuencias:
2
fins = Cins * Smam/fq,t * wd,t (35)

fadd - Cadd * Smax/fq,t * wit (36)

Estos umbrales son constantes durante el procesamierddisilinvertida, por
lo tanto la decision de cuando usar una entrada de un témrequiere solo una
simple comparacion de enteros.

El uso de umbrales, provee una suave transicion desde pdaa@n al rec-
hazo de entradas de los términos en las listas invertidasgdida que es
progresivamente mas dificil agregar o incrementar acadurkes. Para el primer
téermino procesado, el valor dg,,, es bajo y los valores de,; son altos. A
medida queS,,., se incrementa y,, decrece, los umbrales crecen hasta que en
el limite, todos los valoreg,; son menores qug,;;, de manera tal que procesar
la lista invertida no tiene efectos sobre los valores dedaswmladores.

Las constantes”;,, y C,ss SOn usadas para controlar los recursos requeri-
dos por el algoritmo. Incrementand®,,;, se reduce la cantidad de entradas de
términos inspeccionadas y acumuladas por el algoritmoifgespondientemente
se reduce el numero de similitudes parciales de documentog consulta),

y por lo tanto decrece el tiempo de CPU. Incrementando lataotesC;,, se
reduce el numero de documentos que pueden ser candidamsly f@anto se
reduce la memoria usada. Las constantes deben ser sesstasode modo tal
que la informacion descartada tenga un impacto minimol easeltado final.

En un sistema de produccion, las constantes pueden sdesieie ajustadas a
cada consulta basandose en observaciones de cargael®issistocasionalmente
las consultas pueden ser ejecutadas para varios valoresldeconstante y los
mejores valores son seleccionados de acuerdo a la dstardroducida en el
conjunto de respuesta.
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Un potencial punto débil de la técnica de filtrado es la grabilidad a la

presencia de documentos con un gran nimero de ocurreneias dérmino

raro. Dichos documentos tienen pesos altos y pueden a&edeicte hacer que
los valores de los filtros sean tan grandes que ningln ottondento pueda ser
considerado. Si este documento contiene el primer térrfrives raro) de una
consulta, luego el conjunto de respuestas a la consultastiohsolo de los

documentos que contienen a dicho término.

En la Figura 3.5 se muestra el pseudo-codigo para la &dsdiltro, donde los
términos de las consultas son ordenados de acuerdo a susrfoias f, ), de
forma tal que los términos mas importantes son procesadioen. Antes de
que cada término sea procesado, se calculan los dos umbrélgsy Siqq. A
medida que la lista invertida para el térmihes procesada, se compara contra
estos umbrales la similitud parcialm, q; de la consulta; y cada documento
d. Si la similitud es mayor &,,,,, €l documento es insertado en el conjunto de
documentos candidatos para la respuesta final y se sumaebtedlacumulador
del documento. Sino, s¥,4; <= simyq;, aunque el documenté no es tan
importante para ser un candidato, su similitud puede afetteanking; por lo
tanto si tiene un acumulador creado, se le suma el valor détsarcalculado.

Si ninguno de estos dos casos se cumple, la similitud pagsidiescartada y el

procesamiento continta con el proximo término.

3.5. Tecnica de Filtro Distribuida

La técnica de filtro distribuida es utilizada para realitzaoperacion de ranking
localmente en cada procesador, y reducir la cantidad deniiaicibn comunicada
al momento de enviar los resultados. Es decir, que los prdoess no envian
todas las soluciones encontradas, sino las mas impoertdbsee técnica es
implementada en las estrategiaside- Buckets (ver Seccion 4.9).
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1: Ad — 0 > Crear una estructura vacia de acumuladores
2: Ordenar en forma decreciente los términos de la consuk@ualerdo &, ;

3: Spaz — 0

4: for (teq) do

5: Calcularf;,s Y faaa
6: for (cada entrada d, f;; > para el terminoylo
7 if (far >= fins) then
8: Crear un acumuladotd si es necesario
o: Ad — Ad + Sim(d;, q)
10: else
11: if (fa.r >= faaa Y Ad existe en el conjunto de acumuladorésn
12: Ad — Ad + Sim(d;, q)
13: end if
14: end if
15: Simaz = Maz(Smaz, Ad)
16: end for
17: end for

18: Ad — Ad/Wy
19: ldentificar los k valores mas altos y devolver los documecbosespondientes

Figura 3.5: Algoritmo de la técnica de filtro.



3.5. Técnica de Filtro Distribuida 58

El acumuladors,,,, tiene una importante influencia sobre la eficiencia de
la técnica de filtro, debido a qu§,,.. crece progresivamente a medida que
aumenta el valor de la similitud acumulada de los documeBiasecimiento de
esta variable en el algoritmo distribuido tiene un compoigato diferente del
algoritmo secuencial [3].

La operacion de ranking distribuida en una organizavdai@nindice local,
tiene el problema de que los procesadores mantienen gplaad documentos
de importancia, y por lo tanto el crecimiento §lg,. es pequeio; y concecuente-
mente la cantidad de recursos filtrados es menor que entaigaecuencial.

En el algoritmo distribuido de una organizacion de inditebal, el proble-
ma surge cuando los procesadores reciben so6lo algumgtar de la consulta,
porque el valor deS,,.. es una fraccion del valor obtenido en el algoritmo
secuencial. De esta manera la performance del algoritnaepser perjudicada.

El trabajo presentado en [8] propone una solucion a estblgma, pre-
viendo el valor deS,,,, antes de procesar las consultas. También se muestra
que el crecimiento dé,,.. sigue al crecimiento de la similitud parcial de los
documentos mas relevantes, que generalmente son los dutosgee contienen

a la mayoria de los términos de la consulta.

La similitud parcial puede ser calculada de forma globalsesiconocen los
valores deN, nt, f.. Y f,: Para estimar el valor dg;;, se adopta la maxima
frecuencia del términoen dentro de los documentob,(.,). De esta manera, los
puntos de crecimiento d&,,., pueden ser previamente claculados y distribuidos
a los procesadores, junto con las consultas. El calculpugtio de crecimiento
de S, .. esta dado por la Ecuacion (3.7):

PGS maz; = for *log(N/nt) * fiaz, * log(N/nt) (3.7)
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1. Ad 0 > Crear una estructura vacia de acumuladores
2: Ordenar en forma decreciente los terminos de la consul&wierdo &, ,

3. Spaz — 0

4: for (teq) do

S Smam — Omazx + PGSma:ct
6: Calcularf;,s Y faaa
7 for (cada entrada d, f,, > para el terminoj§io
8: if (far >= fins) then
9: Crear un acumuladotd si es necesario
10: Ad — Ad + Sim(d;, q)
11: else
12: if (fa.r >= faaa Y Ad existe en el conjunto de acumuladorésn
13: Ad — Ad + Sim(d;, q)
14: end if
15: end if
16: Smaz = Maz(Spaz,Ad)
17: end for
18: end for

19: Ad — Ad/Wy
20: ldentificar los k valores mas altos y devolver los documecdosespondientes

Figura 3.6: Proceso de filtro distribuido.

Ademas de proponer una técnica de filtro distribuida, etnadlajo prensentado
en [8] se obtienen mejores resultados que la técnica de fitopuesta para el
algoritmo secuencial en [56, 57]. En la Figura 3.6 se muettaéyoritmo para la
técnica de filtro distribuida, donde solo difiere del sexig en la linea 5.

3.6. Discusbn

Los modelos y técnicas presentadas en este capitulo,itpermmejorar las
blUsquedas de los algoritmos, y optimizar la utilizaciéra$ recursos disponibles
en el sistema. Los modelos de ranking siven para seleccioaatocumentos
gue mejor se ajustan a las consultas realizadas por losiasuAaeza-Yates ha
realizafo una clasificacion taxonémica de los distintaxlelos de recuperacion
de informacion [7]. Este autor divide a los modelos basaok recuperacion
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en dos grupos: clasicos y estructurados. En el primero Ids #&lcluye a los
modelos booleano, espacio vectorial y probabilistica immdelos estructurados
corresponden a listas de términos sin solapamiento y asnpdiiximos (son
modelos escasamente difundidos).

El problema del modelo booleano es que no puede reconocecidencias
parciales, lo cual frecuentemente lleva a una performanbeep debido a que
sblo puede decir si el documento coincide con la consultgemotalidad o
no. Actualmente, el modelo mas popular es el modelo del cosemimodelo
vectorial propuesto por G. Salton a principios de los aff®$63, 61], donde
los documentos y las consultas son representadas comaegeto un espacio
n-dimensional. La similitud entre un documento y una cdaswe expresa
a través del coseno, cuanto mayor es este coseno, mayorsesilitud. Este
modelo, exige mas informacion que el procesamiento dastaisooleanas, y se
deben tomar desiciones importantes para realizar el pgotgesto de consultas
en forma eficiente.

La evaluacion del modelo vectorial, para grandes coleespes potencial-
mente caro en tiempo de CPU, demanda de memoria y transtemaalisco.
Para solucionar estos problemas, se puede limitar el mimerdocumentos
candidatos a ser rankeados, se ordena de acuerdo a la friecdenos términos

en el documento, y se debe obtener una implementacionrdéciel peso del
documentdV,. El objetivo es no usar mas memonia ni tiempo de CPU necessario
para el procesamiento de una consulta. Esto Gltimo se kgieanto la técnica
de filtro [56] al algoritmo de ranking.

A partir del modelo de ranking y la técnica de filtro, el prog paso es
analizar las estrategias de indexacion existentes paex pfrontar los problemas
que éstas presentan y asi proponer nuevas soluciones.



