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Resumen: La Retroalimentacion por Relevancia es la mas popular de las estrategias de
modificacion de consultas. Este proceso, introducido en los afios 60, es un proceso controlado y
automatico de definicion de consultas, que es sencillo de utilizar y extraordinariamente efectivo.
Numerosos investigadores (Salton, Rocchio, Ide, Van Rijsbergen, Robertson, Sparck Jones, Fox,
etc.) a lo largo de todos estos afios, la han abordado desde distintos puntos de vista y se ha
incorporado en famosos prototipos de Sistemas de Recuperacion de Informacion (SRI), como por
ejemplo el sistema SMART. Sin embargo, en los ultimos afios, han empezado a aparecer estudios
sobre esta técnica de optimizacion de consultas que la implementan mediante algoritmos
evolutivos. Este trabajo, fruto de anteriores investigaciones, desarrolla la retroalimentacion por
relevancia desde esta nueva perspectiva, presentando el Algoritmo Genético dptimo hallado para
dicha técnica que mejores resultados obtuvo, superando incluso al mas eficiente de los métodos

clasicos (método de Ide dec-hi).
1. Introduccion

En las operaciones de Recuperacion de
Informacion (RI) la mayoria de los usuarios, los
cuales no conocen los detalles de la estructura
de la coleccion y del entorno de recuperacion,
encuentran dificil formular una pregunta bien
disefiada para el proposito de recuperacion que
tienen. Esto sugiere que la primera operacion de
recuperacion debe verse como un tanteo, como
una ejecucion de prueba solamente, cuyo
objetivo es recuperar algunos elementos ttiles
de la coleccion dada. Estos elementos
inicialmente recuperados  pueden ser
examinados entonces para ver su relevancia y
puede entonces construirse una nueva y
mejorada definicion de la consulta con la
aspiracion de recuperar elementos adicionales
utiles en las siguientes busquedas.

La retroalimentacion por relevancia es una
de las mas populares estrategias de
modificacion automatica de consultas. La idea
principal consiste en una vez identificados
ciertos documentos previamente recuperados
como relevantes o irrelevantes por el usuario,

utilizar la informacién que proporcionan para
adaptar la pregunta, de forma que se recuperen
mas documentos como los primeros y menos
como los segundos (Salton y Buckley, 1990).

El efecto de este proceso de alteracion de la
pregunta es el de “mover” la consulta en la
direccion de los documentos relevantes y
alejarla de los no relevantes, con la esperanza
de recuperar asi mas documentos deseados y
menos documentos no deseados en una
busqueda posterior (Figura 1).

Esta técnica, introducida en los afios sesenta,
ha sido estudiada por numerosos investigadores
hasta nuestros dias, ya que se trata de un
proceso extraordinariamente eficaz, capaz de
mejorar en gran medida el comportamiento de
un SRI, pero es en los ultimos afios cuando han
aparecido estudios que unen este concepto a lo
que conocemos como Soft Computing, asi, han
aparecido trabajos que implementan la
retroalimentacion por relevancia aplicando
logica difusa o/y programacion evolutiva (Yang
y Korfhage, 1994; Robertson y Willet, 1996;



Chen et al., 1998a y b; Horng y Yeh, 2000,
Lépez-Pujalte et al., 2002a, b y c; Kraft et al.,
1997; Martin-Bautista et al., 1999; Cordon et
al., 2000 y 2002).

La mayoria de dichos trabajos siguen el
modelo vectorial y emplean algoritmos
geneticos (a partir de ahora AGs) para
implementar la técnica de retroalimentacion.

Esto no nos debe extrafiar fundamentalmente
por dos razones: por un lado, los espacios
documentales derivados de la aplicacion del
modelo vectorial son espacios reales de grandes
dimensiones donde se pueden utilizar AGs para
su exploracion en busca de mejores soluciones,
ya que estos algoritmos han demostrados ser
especialmente aptos para explorar espacios de
esas caracteristicas. Por otro lado, los AGs ya
habian sido utilizados anteriormente para
resolver problemas en los que el entorno
proporcionaba una retroalimentaciéon. En
concreto eran utilizados para ajustar los
pardmetros, por ejemplo en simulaciones de
yacimientos de petroleo, analisis de mercado,
clasificacion, etc.

2. Algoritmo Genético para
retroalimentacion por relevancia.

Todas las aplicaciones de AGs sobre
retroalimentacion existentes en la literatura
tienen en comun que han utilizado un AG muy
basico, practicamente el algoritmo clasico, con
pocas alternativas. La principal diferencia entre
ellas radica en la funcion de adaptacion
utilizada, y es precisamente ésta la que consigue
que el AG alcance el éxito o el mas rotundo de
los fracasos. Desgraciadamente la mayoria
adolecen de la comparacion con algin método
clasico de retroalimentacion por relevancia, por
lo que no se puede estimar si se ha producido
mejora, y en caso afirmativo cuanta, con el
empleo de las técnicas genéticas.

Como sabemos, un AG clasico corresponde
al algoritmo que ilustra la Figura 2: durante la
iteracion (generacion) ¢ el algoritmo genético
cuenta con una poblacion de soluciones
potenciales P(?) (los cromosomas o vectores).
Cada cromosoma se evalia por medio de la
funcién de adaptacion para medir su idoneidad;
entonces se seleccionan los individuos mas
idoneos para formar parte de la poblacion de
reproduccion. Algunos de los miembros de esta
poblacion intermedia de reproduccion sufren
alteraciones debidas a la accion de los
operadores genéticos (cruce y/o mutacion) para

formar nuevas soluciones que constituyen una
nueva poblacion P(t+1), que a su vez sera la
poblacion inicial de la siguiente generacion, y
asi sucesivamente, hasta alcanzar la condicion
de parada.

Al aplicar los AGs a la retroalimentacion por
relevancia, se puede partir de un conjunto de
posibles soluciones, preguntas, que el algoritmo
hace evolucionar tratando de conseguir la
optimizacion. Para guiar la evolucion de las
posibles soluciones se tienen que disefar
funciones de adaptacion que permitan valorar la
bondad de cada una de éstas, utilizando para
ello la informacion procedente de la
retroalimentacion del usuario.

Pues bien, para conseguir desarrollar un AG
optimo que implementase la técnica que nos
ocupa, fuimos afnadiendo al esqueleto del AG
basico las alternativas que encontramos en la
literatura especializada, y algunas otras, y
finalmente el AG que mejores resultados
obtuvo presenta las siguientes caracteristicas
(Lopez-Pujalte, 2000; Lopez-Pujalte et al.
2002a):

2.1. Representacion de los
cromosomas. Los vectores correspondientes a
los documentos suministrados como
retroalimentacion  sufren un proceso de
conversion tal como utiliza Chen (1995) para
transformarse en los cromosomas con los que
trabajard nuestro AG. Dichos cromosomas
utilizan la representacion real, y tendran tantos
genes (componentes) como términos con pesos
distintos de cero haya en la pregunta y en los
documentos de la retroalimentacion. Se calcula
primero el conjunto de términos contenidos en
esos documentos y en la pregunta, y el tamafio
de los cromosomas sera igual al numero de
términos de dicho conjunto.

2.2. Poblacion. Nuestro AG recibe una
poblacion  inicial ~compuesta por  los
cromosomas correspondientes a los documentos
relevantes, a los no relevantes, a estos ultimos
con sus términos en negativo (légicamente, en
todos los casos nos referimos a los documentos
procedentes de la retroalimentacion) y por
ultimo a la pregunta supuestamente optimizada,
es decir, se trata de un algoritmo genético
hibrido (Davis, 1991).

2.3. Seleccion. El AG utiliza como

mecanismo de seleccion el muestreo aleatorio
simple (Goldberg, 1989; Holland, 1992).



También utiliza como complemento del
mecanismo de seleccion la estrategia del
elitismo (De Jong, 1975), de forma que si
después de generar la nueva poblacion no se
encontraba en ella el mejor cromosoma de la
poblacion anterior por caprichos del azar, se
elimina de la nueva poblacion el peor individuo
para poner en su lugar a éste.

2.4. Operadores genéticos. Como
operador de cruce nuestro algoritmo emplea el
cruce simple y para mutar los genes utiliza la
mutacion aleatoria (Goldberg, 1989; Holland,
1992; Michalewicz,1995). También observamos
que incluir un proceso de normalizacion de
todos los cromosomas de la poblacion cada vez
que se aplicaba sobre ellos los operadores
genéticos mejoraba el comportamiento del AG
(aunque estos cromosomas provenian ya de
documentos normalizados).

2.5. Parametros de control. Todos los
parametros de control fueron fijados por
experimentacion, por lo que se realizaron
numerosas pruebas con el fin de obtener los
valores optimos de dichos parametros. Hay que
seflalar que los parametros de control
probabilidad de cruce p. y probabilidad de
mutacion p,, con los que mejores resultados se
han obtenidos son bastante mas altos que los
que normalmente se utilizan, sobre todo p,
(».=0.8 y p,=0.2), debido a que esto ayuda
a mantener la diversidad de la poblacion y a
evitar la convergencia prematura del algoritmo.
Por otro lado, el nimero de generaciones
finalmente empleado fue 20, (se hicieron
pruebas con 10, 20, 40, 80, 100 y 200
generaciones) ya que a partir de él la poblacion
dejaba de mejorar.

2.6. Solucion. Al finalizar el AG devuelve
como solucion tanto el mejor cromosoma
hallado durante el proceso, como el centroide
de aquellos cromosomas de la poblacién final
que tengan un valor de adaptacion igual al valor
maximo hallado en esa generacion. Este
segundo método para hallar la solucion
responde a la idea de no perder informacion que
puede ser valiosa inatilmente, ya que si en la
ultima generacion hay mas de un cromosoma
que presente el valor maximo de adaptacion,
(bajo qué criterio ibamos a escoger uno y
rechazar los restantes?. Ambos métodos para
obtener la solucion se han implementado y
evaluado.

2.7. Funcion de adaptacion. La funcion de
adaptacion, como ya hemos comentado, es de
vital importancia en este tipo de algoritmos. De
investigaciones que hemos realizado con
anterioridad (Lopez-Pujalte et al., 2002a, 2002b
y 2002c) se puede concluir que, de las
funciones probadas (doce en total, todas las
presentes en la literatura y algunas de disefio
propio), aquellas que mejores resultados
obtienen son las que tienen en cuenta, no solo
qué documentos se recuperan sino el orden en
que se recuperan. Es decir, funciones de
adaptacion que valoran no solo si la posible
solucion  recupera  muchos  documentos
relevantes y pocos no relevantes, sino que
también valoran si los documentos relevantes
estan al principio de la lista o al final. Hay que
seflalar que no todas las funciones de
adaptacion  probadas  obtuvieron  buenos
resultados, y que tan solo dos de ellas superaron
los conseguidos por el método de
retroalimentacion clasico de Ide dec-hi, que es
de los métodos tradicionales el que mejor
comportamiento presenta (Salton y Buckley,
1990).

Por tanto, la funcion de adaptacion que
presentamos aqui es una disefiada por nosotros
y que, por supuesto, tiene en cuenta el orden de
aparicion de los documentos recuperados.
Consiste en hallar la precision media en nueve
intervalos de exhaustividad (0.1, 0.2, ..., 0.9),
pero llevando a cabo un proceso de
interpolacion para eliminar las ambigliedades.

Primero se calcula la similitud del
cromosoma con los documentos suministrados
en la retroalimentacion utilizando como medida
de similitud el coseno; una vez ordenados los
documentos recuperados en orden decreciente
de similitud, se calcula la precision media
interpolada en los nueve intervalos de
exhaustividad que consiste, a grandes lineas, en
asignar como precision de un intervalo la
precision mas alta de todos los puntos de
exhaustividad que le anteceden por la derecha
(Salton y McGill, 1983). Esta precision media
sera el valor de adaptacion del cromosoma
dado.

2.8. Alternativas probadas.

Vamos a enumerar en esta seccion algunas de
las alternativas o mejoras al modelo clasico con
las que hemos experimentado, pero sin obtener
mejores resultados, tales como, siguiendo el
modelo que proponen Herrera y colaboradores



(1995):

- Distintos mecanismos de muestreo:
muestreo  aleatorio  simple, muestreo
universal estocastico, ambos con o sin
elitismo.

- Tipos de cruce: cruce simple, cruce multi-
punto, y otro tipo de cruce mas diferente, el
cruce natural, empleado en el trabajo de
Horng y Yeh (2000).

- Mutaciones: mutacion aleatoria y mutacion
aleatoria en el intervalo [-1,1], ya que el
AG del trabajo de Roberston y Willet
(1996) mejoraba de comportamiento
conforme se introducian pesos negativos.

- Propuesta de otros operadores: dado que la
media de los vectores de la poblacion final
ofrecia en algunos casos los mejores
resultados, se implementé un operador de
media que se aplicaba alternativamente al
operador de cruce (aunque con menor
probabilidad).

- Modificacién en la funcion de adaptacion f:
con el objeto a veces de acentuar las
diferencias en algunas evaluaciones que
daban resultados muy similares, y otras, de
suavizarlas, realizamos escalados de la
funcién de adaptacion del tipo f7, 7, v, fy
10'.

- Técnicas adaptativas: en nuestro trabajo
utilizamos también una técnica adaptativa
para ajustar los parametros de control,
concretamente la probabilidad de cruce (p.)
y la probabilidad de mutacion (p,), a lo
largo de la ejecucion del algoritmo, en
particular el método denominado por Yang
y Korfhage “método hibrido” en el que p.
va descendiendo desde 0.9 a 0.6 (0.05 cada
tres generaciones) y p, va aumentando
simultaneamente desde 0.01 hasta 1; si bien
pm se reduce bruscamente en las tres
ultimas generaciones para no perder las

buenas soluciones (Yang vy Korfhage,
1994).

- Hibridacion:  hemos  utilizado  AGs
Hibridos.

3. Experimentacion.

Para llevar a cabo nuestros experimentos nos
hemos intentado ajustar, en todo lo posible, a
los procedimientos seguidos por Salton y
Buckley (1990) en su estudio sobre los métodos
clasicos de retroalimentacién por relevancia
mas utilizados. En dicho estudio, el método que
mejores resultados obtuvo fue el de Ide dec-hi

(Ide, 1971), y es por ello que lo hemos utilizado
para comparar con nuestros AGs. Este método
consiste en afiadir directamente a los pesos de la
pregunta original los de todos los documentos
relevantes del conjunto de documentos
suministrados en la retroalimentaciéon, y
restarles los del primer documento no relevante
obtenido en la recuperacidon que pertenezca a
dicho conjunto. Formalmente, la reformulacion
del vector consulta es la siguiente:

0=0+ ¥D-S

todos
relevantes

donde:
Q es el vector de la pregunta original
D; es el vector del documento relevante i
S es el vector del primer documento no
relevante del ranking.

Nuestra experimentacion se realizo sobre la
coleccion Cranfield, que consiste en 1.398
documentos sobre distintos aspectos de
ingenieria aeronautica y 225 preguntas para las
que se conocen los juicios de relevancia. Uno
de los principales motivos para la seleccion de
esta coleccion fue que ha sido empleada en
otras ocasiones para experimentos de
retroalimentacion (Korfhage, 1997), tanto por
métodos tradicionales como con técnicas
genéticas, y también lo fue en el trabajo de
Salton y Buckley (1990) que nos sirve de
modelo, con lo cual nos ofrece la posibilidad de
comparar los resultados.

Antes de proceder con las técnicas de
retroalimentacion lo primero que tuvimos que
hacer fue llevar a cabo un proceso de
vectorizacion, utilizado también en otros
experimentos (Guerrero y Moya, 2001;
Guerrero et al., 2002), tanto de los documentos
como de las preguntas de la coleccion, para lo
cual realizamos los pasos siguientes:

- Extraccion de todas las palabras de cada uno
de los documentos.

- Eliminacion de las palabras vacias, a partir
de una lista de palabras vacias generada con el
diccionario de frecuencias de Kuccera y Francis
(1967).

- Reduccion a la raiz del resto de palabras,
para lo cual utilizamos el algoritmo de Porter
que es el mas utilizado en lengua inglesa
(Porter, 1980; Frakes y Baeza-Yates, 1992).

Realizado el proceso anterior sobre los
documentos de la coleccion Cranfield la cifra
final de términos es 4307, con lo que



trabajaremos con 1398 vectores documentales
de 4307 componentes.

Una vez determinados de este modo los
términos que describen a todos los documentos
de la coleccion, para la asignacion de pesos
empleamos el esquema propuesto en su trabajo
por Salton y Buckley (1990) cuya férmula es:

05+05 1 ]ng

max tf ni
a; = > )
05+05 7 (ng)

max ¢ ni

donde a; es el peso asignado al término # en
el documento D,, tf; es el numero de veces que
aparece el término # en el documento D; n; es
el nimero de documentos indizados por el
término #, y por Ultimo, N es el nimero total de
documentos de la base documental.

Por ultimo, realizamos la normalizacion de
dichos vectores, dividiéndolos por su norma
euclidea (Noreault et al. 1981), ya que las
mejores medidas de similitud son aquellas que
efectian  comparaciones angulares entre
vectores.

Un proceso similar al anterior se realiza con
las preguntas asociadas a la coleccion,
obteniendo como resultado los vectores
normalizados correspondientes a las consultas,
que son los que vamos a tratar de optimizar
mediante la retroalimentacion.

Después, hubo que determinar cual iba a ser
la informacion que se suministraria al sistema
como retroalimentacion El numero de
documentos fijado para implementar la
retroalimentacion fue 15, tal y como hacen
Salton y Buckley (1990) en sus experimentos.
Es decir, para cada pregunta, se examinan los
15 primeros documentos recuperados para ver
su relevancia y esta informacion es la que se
facilita al algoritmo encargado de optimizar la
consulta mediante esta técnica.

El esquema del programa para implementar
la retroalimentacion por relevancia mediante los
dos métodos (el clasico y el genético) es muy
sencillo (Lopez-Pujalte, 2000):

- Cada pregunta de la coleccion se
compara con todos los documentos de la
misma, utilizando como medida de similitud
el coseno, obteniéndose asi una lista con las
similitudes de cada pregunta con todos los
documentos de la coleccion.

- Esta lista se ordena por grado de
similitud en orden decreciente.

- Los vectores documentales
normalizados correspondientes a los 15
primeros documentos de la lista, con sus
juicios de relevancia y el vector normalizado
de la pregunta se suministran como entrada
al algoritmo encargado de realizar la
optimizacion de la consulta, y ésta sera la
salida de nuestro programa.

5. Evaluacion

En cuanto al proceso de evaluacion seguido,
éste consistio en evaluar los resultados de la
recuperacion mediante las medidas clasicas de
exhaustividad y precision, calculando la
precision interpolada a intervalos fijos de
exhaustividad (Salton y McGill, 1983) y
hallando el promedio de precision en tres
puntos de exhaustividad (0.25, 0.5 y 0.75, que
representan exhaustividad baja, media y alta
respectivamente) tal y como hacen Salton y
Buckley (1990) en su estudio sobre
retroalimentacion para poder comparar los
distintos sistemas.

Se utiliza también el método de la coleccion
residual en el que todos los documentos
previamente vistos por el usuario (sean
relevantes o no) se extraen de la coleccion, y
ambas, la consulta inicial y la modificada son
evaluadas sobre esta coleccion residual, ya que
la operacion de retroalimentacion  por
relevancia debe ser juzgada por su habilidad
para recuperar documentos nuevos, no
examinados originalmente por el usuario. De
hecho, este es el método estandar de evaluacion
de esta técnica, ya que proporciona una
evaluacion mas realista e imparcial (Salton y
Buckley, 1990; Harman, 1992; Baeza-Yates y
Ribeiro-Neto, 1999).

Para ello, el programa  descrito
anteriormente generara también como salida un
fichero de mascara que contiene para cada
pregunta todos los documentos que no se deben
considerar en el proceso de evaluacion (que
seran los 15 primeros que se han empleado en
la modificacion de las consultas).

El esquema del programa principal se
muestra en la Figura 3.

6. Resultados.
Los resultados obtenidos por ambos métodos

se muestran en la Tabla 1, donde se puede ver,
que nuestro AG obtiene un 127,2 % de mejora



con respecto a la pregunta original (en una sola
iteracion) frente al 120.8 % de mejora del
método de Ide dec-hi, siendo éste, como ya
hemos dicho, el que mejor comportamiento
presenta.

Y nuestro AG logra superarlo utilizando el
método del centroide para obtener la solucion,
lo que demuestra que es una buena forma de
seleccionar la salida del AG en este tipo de
problemas.

Por otro lado tenemos que sefialar, que el
tiempo de CPU empleado por el método
clasico, como es logico, es bastante menor
(0.12 seg./preg.) que el empleado por nuestro
genético (3.39 seg./preg.); sin embargo
pensamos que este ultimo es sobradamente
aceptable.

7. Conclusiones y Lineas de futuro.

Los AGs son algoritmos especialmente aptos
para explorar espacios complejos de grandes
dimensiones y, por lo tanto, tienen un
importante campo de aplicacion dentro de la RI.

Y dentro del estudio que hemos llevado a
cabo sobre retroalimentaciéon por relevancia,
nuestro AG ha obtenido mejores resultados que
el método clasico de Ide dec-hi, que por otro
lado, fue el que mejores resultados obtuvo de
entre seis métodos de retroalimentacion
cominmente utilizados en el trabajo que
realizaron Salton y Buckley (1990) sobre el
tema.

Sin embargo, hay que sefalar, que en
investigaciones anteriores (Lopez-Pujalte et al.,
2002a) hemos comprobado que no siempre
ocurre esto, y que es de vital importancia la
eleccion de la funcion de adaptacion para que
ésta guie bien al algoritmo en su proceso de
busqueda, y podemos concluir que las
funciones que mejores resultados obtienen son
aquellas que tienen en cuenta, no so6lo qué
documentos se recuperan sino el orden en que
se recuperan.

Por ultimo, y como conclusion final, dada la
relativa facilidad de implementacion de la
técnica de retroalimentacion por relevancia (ya
sea por métodos genéticos como por métodos
mas tradicionales) y los excelentes resultados
que se consiguen con ella, hoy en dia cualquier
SRI que se precie deberia de incorporar un
modulo de retroalimentacion.

Como lineas inmediatas de investigacion
tenemos pensado experimentar con
modificaciones del AG que incluyan, sobre

todo, mecanismos de seleccion y operadores de
cruce mas apropiados para la representacion
real, sin dejar, por supuesto, de seguir
investigando sobre el disefio de funciones de
adaptacion, ya que consideramos que ahi radica
una clave importantisima del rendimiento de
nuestro AG.
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Tablas y Figuras

@ DOCUMENTOS

RECUPERACION
(CALCULO SIMILITUDES)

v

CLASIFICACION

I

donde: . . FLTRADO JUICIOS DE
n = documentos identificados como no RELEVANCIA

relevantes
r = documentos identificados como
relevantes

0Oy = pregunta original
; = pregunta modificada

ALGORITMO DE
> RETROALIMENTACION
POR RET EVANCTA

Fiura 1: proceso de retroalimentacion por
relevancia (adaptado de Salton y McGill, 1983).

PREGUNTAS
MODIFICADAS

MASCARA
Algoritmo Genético Figura 3: Diagrama de flujo de datos
correspondiente al disenio del experimento.
Inicio
t=0;
Inicializar P(t);
Evaluar P(t);
Mientras no sea la condicion de METODO EL MEJOR CENTROIDE
arada, hacer
pIniCiO MEDIA | MEJORA | MEDIA | MEJORA
t=trl; Sin 0.098
Seleccionar P(t) de P(t-1); retroali-
Alterar (cruzar y mutar) P(t); mentacién
Evaluar P(t);
Fin Ide dec-hi 0.218 120.8 %
Fin
AG 0.218 120.8 % 0.224 127.2 %

Figura 2: Estructura en pseudocodigo de un
Algoritmo  Genético (adaptado de Michalewicz,
1995).

Tabla 1: Resultados de los diferentes métodos de
retroalimentacion por relevancia para la coleccion
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