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Resumen En este trabajo se presenta una técnica de personalizacién
mediante expansién de consultas, aplicada a un Sistema de Recuperacién
de Informacién (SRI) XML. Esta expansién con nuevos términos hace
que se distorsione la consulta original del usuario, que es la que represen-
ta sus necesidades de informacién, obteniéndose resultados no deseados.
Se proponen dos soluciones que evitan este problema. Normalmente, pa-
ra evaluar la ganancia de rendimiento del SRI tras aplicarle una técnica
de personalizacién se realiza un estudio de usuario, pero éstos son muy
costosos tanto en tiempo como en recursos. Ademas, en dicho estudio hay
que elegir una combinacién determinada de los pardmetros de configu-
racién, para la técnica de personalizacién y el modelo de Recuperacién
de Informacién (RI). Para facilitar la evaluacién de los SRI personali-
zados se propone una metodologia de evaluacién, que agiliza el proceso
mediante la simulacién de perfiles de usuario y juicios de relevancia para
un conjunto de consultas. Mediante esta metodologia se han optimiza-
do los pardmetros de configuracién para un estudio de usuario futuro,
que pretendemos valide que la metodologia propuesta es una alternativa
fiable a estos estudios, especialmente indicada en las etapas iniciales de
desarrollo del SRI personalizado, o en los casos en los que un estudio de
usuario no sea factible.

Keywords: Recuperacién de Informacion, Personalizacion, Evaluacién,
XML.

1. Introduccion

Es un hecho que la cantidad de informacién digital se estd incrementando de
forma exponencial en los dltimos afios [7], por lo que el acceso a la informacién
relevante se hace mas dificil cada dia. Los investigadores tratan de mitigar este
problema con el desarrollo de SRI, y especialmente con la aplicacién de técnicas
de personalizacién [17], que proporcionan resultados mds cercanos al usuario
mediante el uso de su perfil, que representa sus intereses y preferencias.
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Este articulo se centra en los SRI XML [6,11], y entre las posibles técnicas
de personalizacién [15], en la expansién de consultas [5]. La principal ventaja
de los SRI XML es que aprovechan la estructura interna del documento, permi-
tiéndoles devolver una parte especifica del mismo 6 Unidad Estructural (UE),
p-e. un parrafo, que incluso el usuario puede establecer como preferencia de re-
cuperacién, y no el documento completo como hacen los sistemas tradicionales.
De esta forma, el esfuerzo requerido por el usuario para cubrir sus necesidades
de informacién disminuye considerablemente.

A su vez, el uso de la RI XML y de la expansién de consultas presentan
algunas dificultades adicionales, entre las que se encuentra determinar el nimero
y valor de ponderacién adecuado de los términos de expansién. Esta eleccién
determinara la influencia de estos términos sobre los resultados obtenidos. Por
ejemplo una consulta con muchos términos de expansién puede hacer que las UE
recuperadas sean de mayor tamano, puesto que deben contener el mayor nimero
de términos posible de la consulta, 6 hacer que aparezcan UE que s6lo hablen
de los términos expandidos y no de la consulta original del usuario. Por otro
lado, la evaluaciéon de documentos XML presenta dos dificultades principales,
debido a la dependencia entre las UE del documento: (1) los fallos cercanos en
la recuperacién, que son UE que estan estructuralmente relacionadas con UE
realmente relevantes, como un pérrafo vecino o una seccién contenedora; y (2)
los solapamientos, que se dan cuando el mismo texto estd contenido en varias
UE, como cuando se recuperan tanto un parrafo como su seccién contenedora.
En la seccién 3 se verd cémo evitar estos problemas.

Los anteriores problemas hacen que configurar los pardmetros, del SRI XML
y de la técnica de personalizacion usados, sea muy complejo, ya que existe un
gran numero de posibles configuraciones. El método méas usado para evaluar un
sistema personalizado es el estudio de usuario [13,12], pero su realizacién requie-
re mucho tiempo y recursos. Si ya realizar uno es muy costoso, es totalmente
imposible realizar un estudio con cada configuracién de parametros posible. Por
ello, hemos desarrollado una metodologia automatica de evaluacién de SRI per-
sonalizados, con la ventaja de no necesitar ningtin dato previo de los usuarios
ni de sus juicios de relevancia (ambos simulados), y es aplicable a documentos
planos y estructurados. Esta metodologia mide la ganancia de rendimiento de
un SRI, tras aplicarle cualquier técnica de personalizacién en la que el perfil de
usuario se corresponda con un conjunto de términos ponderados. Debe quedar
claro que esta metodologia no pretende sustituir a los estudios de usuario, ya
que éstos son la forma més adecuada de evaluar un SRI personalizado. Lo que
pretende es ser una alternativa en la evaluacion de dichos sistemas, sobre todo en
sus etapas iniciales de desarrollo, o cuando su realizaciéon no sea factible debido
a cualquier circunstancia, como la falta de tiempo o recursos [13,16].

Un trabajo futuro es hacer un estudio de usuario para validar la metodologia
propuesta. El tener una metodologia automatica de evaluacion permite ejecutar
gran cantidad de tests de evaluacién, con diferentes conjuntos de consultas y
perfiles de usuario. Por ello, hemos usado la metodologia para realizar multiples
simulaciones y decidir los valores apropiados de configuracién del SRI, para
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este futuro estudio de usuario. También permite el rapido desarrollo de nuevas
técnicas de personalizacion, posibilitando la comparacién de sus resultados con
los que se tuvieran previamente de otras técnicas.

La seccién 2 presenta una breve descripcion del estado del arte de la persona-
lizacién de SRI y su evaluacién. La seccién 3 describe la forma de personalizacién
y evaluacién XML usada en este articulo, asi como las soluciones propuestas a
los problemas expuestos en esta primera seccién. La seccién 4 explica los compo-
nentes, caracteristicas necesarias y forma de uso de la metodologia automatica
de evaluacién propuesta. La seccién 5 muestra los resultados obtenidos mediante
la aplicacién de dicha metologia de evaluacién. Y por 1dltimo, en la seccién 6 se
exponen las conclusiones generales del articulo y los posibles trabajos futuros.

2. Fundamentos de Personalizacion y Evaluacion en SRI

La RI personalizada, considerada como un subcampo de la RI contextual [14],
se define en [1] como “la combinacidn de tecnologias de bisqueda y conocimiento
sobre la consulta y el contexto del usuario, para proporcionar las mejores res-
puestas a las necesidades de informacion del usuario”.

La RI personalizada trata de optimizar la exactitud de la recuperacién me-
diante las dos siguientes etapas [14]:

= Modelado del contexto del usuario: tiene dos principales componentes: (1)
las técnicas de adquisicién de informacién para construir el perfil de usuario
y (2) el modelado y actualizacién de dicho perfil. En el primer componente
se distinguen las técnicas explicitas, donde el usuario rellena su propio perfil,
o las técnicas implicitas, donde a partir de diferentes fuentes de informacién
sobre el usuario, como su historial de clicks, tiempo de lectura de cada docu-
mento, sus marcadores del navegador, etc, se infiere su perfil. En el segundo
componente, el perfil se suele representar como un vector de palabras cla-
ve 6 como estructuras semdanticas de conceptos con la ayuda de ontologias.
Este perfil se actualiza mediante la continua extraccién de informacion del
usuario a través de las técnicas vistas en el punto uno, y que algoritmos de
mineria de datos usan para aprender y actualizar el perfil.

= Recuperacion personalizada: usando el perfil de usuario y la consulta, se
intenta dar al usuario la informacién més acorde para satisfacer sus nece-
sidades de informacién. Existen varias técnicas como el refinamiento de la
consulta mediante relevance feedback o la desambiguacion de la consulta. En
todos los casos se integra la evidencia extraida del perfil de usuario median-
te reformulacion de la consulta, re-ranking de los resultados o en el propio
modelo de recuperacién, siendo las dos primeras técnicas las més utilizadas.

El principal objetivo de la evaluacién de los SRI es estimar su rendimiento
global. El marco de evaluacién de la RI consiste en una colecciéon de documen-
tos de test, un conjunto de consultas y sus juicios de relevancia. La evaluacién
tradicional se basa en el modelo de laboratorio iniciado por Cleverdon [13] en
el proyecto Cranfield II, que es muy usado en concursos como TREC, INEX
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o CLEF. En estos concursos, los usuarios reales y los contextos de busqueda
estan generalmente fuera del objetivo de evaluacién. Por ello, es necesaria una
aproximacién alternativa de evaluacion en RI personalizada o contextual, cuyos
principales foros son: IRIX e ITiX. Las mayores contribuciones de estos congresos
son el diseno de nuevas estrategias y métricas de evaluacién, adaptadas a la RI
personalizada. Hay 3 principales métodos de evaluacién en RI personalizada o
contextual [14]:

= Faxtensiones al modelo de laboratorio: modelan una minima interaccién entre
el usuario y el sistema, incluyendo algunos factores contextuales. Su prin-
cipal objetivo es tener un marco de evaluacién mas realista, a través de
un entorno de evaluacion relativamente controlado. Algunos ejemplos son
"TREC Interactive Track’ o '"HARD Track’. Adn usando todas estas carac-
teristicas del usuario, la evaluacién sigue estando controlada por el sistema,
y las principales métricas de evaluacion estan basadas en la exhaustividad y
la precisién.
= Simulaciones contertuales: simulan usuarios e interacciones con el sistema
por medio de escenarios de recuperacién bien definidos (hipdtesis). Tienen
la ventaja de consumir menos tiempo y coste que los métodos con usuarios
reales. Se usan mucho para la mejora de las interfaces de busqueda de los
SRI.
Estudios de usuario: su principal objetivo es medir la efectividad del sistema
en una situacién de recuperacion real, y tener un buen balance entre control
y realismo. Si se usan distintos usuarios para distintas tareas de busqueda,
los experimentos no son repetibles, dadas las diferencias individuales entre
dichos usuarios, y es dificil determinar qué factores influyen en la efectividad
de la recuperacion.

Como se observa existen muchas metodologias de evaluacién en RI perso-
nalizada o contextual, pero atin no hay acuerdo en la definicion de un marco
de evaluacién estdndar ni en las métricas a usar, debido a que todas estas me-
todologias tienen limitaciones. Por esta razén, ademas de las argumentadas en
la seccién 1, hemos decidido desarrollar una nueva metodologia automatica de
evaluacién de SRI personalizados (véase la seccién 4).

3. Personalizacién y Evaluacion bajo un SRI XML

Uno de los aspectos fundamentales en personalizacion es el perfil de usuario.
Este trabajo propone que este perfil sea generado autométicamente, basdndose
en el contenido de los documentos del drea de interés de la coleccién documen-
tal en la que el usuario estd interesado. Como modelo de representacién se ha
usado un vector de palabras clave ponderadas. El perfil estd formado por aque-
llos términos en las primeras n posiciones, ordenados por #f*idf y ponderados
por idf. Se ha escogido idf como valor de ponderacién, porque cada término
estd mejor representado por este valor que por el valor tf*idf, considerando la
coleccién documental completa. Un ejemplo de los primeros términos de un perfil
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de usuario, aprendido a partir de un area de interés de educacién, serfa el siguien-
te: 1.45663%educ, 1.36756*centr, 1.96815*alumn, 2.06333*profesor, 2.11426*en-
sen, 2.07116*curs, etc. Como se observa, el perfil de usuario estd formado por
raices de términos ponderadas por su idf, que representa el grado de influencia
de cada término en la recuperacién de las UE. En este contexto, los valores tf*idf
se calculan como sigue: . %)
St X
tf(t,X) - terms()()? (1)
donde tf (frecuencia del término) del término t para el drea de interés X es el
ntmero de apariciones del término ¢, denotado por f(t,X), en cada documento
perteneciente al drea de interés X. Y terms(X) es el nimero total de términos
que contienen los documentos del area de interés X. Por otro lado,

idf (t) = log %, (2)

donde el valor idf (frecuencia documental inversa) del término ¢ es el resultado de
dividir el nimero total de UE bésicas N, de todos los documentos que componen
todas las dreas de interés, por el nimero de UE bésicas de todas las areas de
interés que contienen el término ¢, denotado por N(t). Una UE es bésica cuando
no estd contenida en ninguna otra UE (p.e. parrafos).

En cuanto a la recuperacion personalizada hemos utilizado la reformulacion
de consultas mediante expansién de términos [5], que es una técnica simple, muy
utilizada y adecuada para nuestro problema. En lineas generales, esta técnica
consiste en anadir n términos, procedentes del perfil de usuario, a la consulta
original realizada por dicho usuario. La intencién es obtener resultados mas
cercanos a los intereses y preferencias del usuario. Pero hay que prestar mucha
atencién, ya que si el SRI usado sélo afiade estos nuevos términos a los de la
consulta original y ejecuta la consulta expandida, es mas que probable que el
usuario considere que los resultados no satisfacen sus necesidades de informacién.
El motivo es el gran cambio que se ha producido sobre la consulta original, mayor
cuantos mas términos de expansién se utilicen. Esta consulta expandida recupera
resultados més cercanos a su perfil de usuario que a la consulta original, siendo
ésta la que representa sus necesidades de informacién y no su perfil. Para mitigar
este efecto, sabiendo que cada término de la consulta original estd ponderado por
un peso de uno, cada factor de ponderacién asociado a cada término del perfil es
normalizado, con el objetivo de que estos pesos no sean superiores a los originales.
Por ejemplo, los términos del anterior perfil de educacién, tras aplicarles un factor
de normalizacién de 0.66, quedarian como sigue: 0.45471*educ, 0.42691*centr,
0.61439*alumn, 0.6441*profesor, 0.66*ensen, 0.64655*curs, etc.

El anterior factor de normalizacién, propuesto como una primera mejora y
denotada por normRest, trata de modular la influencia de los términos expan-
didos sobre la consulta original, pero dichos términos, aunque ponderados en
menor medida, aun son utilizados de la misma forma que los términos originales
por el sistema para la recuperacién de UE (tienen los mismos niveles de exigencia
de aparicién que los términos originales).
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Se ha utilizado el SRI estructurado Garnata [2], basado en modelos graficos
probabilisticos [9]. Garnata ordena los resultados por su RSV (Relevance Status
Value). En un paso del cdlculo de este valor, Garnata utiliza una funcién que
controla el grado de exigencia de aparicién de los términos de la consulta en la
UE a recuperar, o dicho de otra forma, seria como modular la intensidad de una
puerta AND sobre los términos de la consulta. Esta funcién tiene un componente
paramétrico exponencial n. Cuanto mayor sea n, mayor serd la exigencia de
aparicion de los términos de la consulta en la UE a recuperar, y como efecto
colateral, el sistema tendera a devolver UE de mayor tamano. Este tltimo hecho
se debe a que la probabilidad de que aparezcan todos o casi todos los términos
de la consulta es mayor en UE grandes que en UE pequenas.

Debido a este comportamiento exponencial de Garnata se ha propuesto una
segunda mejora, denotada por normEzxpRest, que consiste en evitar que los térmi-
nos de expansién se vean afectados por dicha funcién exponencial. Asi, sélo se
requiere la aparicién de los términos de la consulta original en la UE a recuperar,
pero no de los términos expandidos, su aparicién es un extra no un requisito. Para
conocer con mas detalle cémo Garnata hace la recuperacién de UE, véase [3].

En cuanto a la evaluacién, hemos eliminado el problema de los solapamientos,
usando la estrategia de presentacién de resultados XML ’Focused’ propuesta en
INEX [10], donde se eliminan los solapamientos dando preferencia a las unidades
con mayor RSV, y a las unidades mayores en caso de igualdad de RSV. En la
seccién 5.1 veremos cémo hemos evitado el problema de los fallos cercanos.

4. Metodologia de Evaluacion

La metodologia de evaluacién propuesta intenta aunar dos objetivos princi-
pales: ser automadtica, y por tanto muy facil de usar, y que sus resultados sean
facilmente reproducibles y generalizables. Esta metodologia se podria encuadrar
dentro del grupo de simulaciones contextuales, aunque estd més orientada a la
efectividad de recuperacién que a la interacciéon usuario-sistema. Ademas, no ne-
cesita definiciones precisas de escenarios de recuperacién, ni el uso de colecciones
con juicios de relevancia previos. S6lo necesita tener un conjunto de consultas
caracteristicas sobre la coleccion documental a usar, y las areas de interés sobre
las que se realizara la evaluaciéon. Su principal ventaja, frente a las extensio-
nes del modelo de laboratorio y a los estudios de usuario, es que es automética
y no necesita de usuarios reales, con lo que esto conlleva en facilidad de uso
y ahorro de recursos. Ademads, presenta gran parte de las ventajas de la eva-
luacién basada en el modelo de laboratorio, tales como que sus resultados son
reproducibles, se pueden hacer comparaciones entre distintas técnicas de per-
sonalizacién, y se pueden hacer evaluaciones iterativas, con lo que es posible
identificar problemas y presentar soluciones. La precisién y fiabilidad de la me-
todologia se verificard mediante la comparacién entre sus resultados y los del
estudio de usuario que realizaremos.
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Esta metodologia necesita simular el perfil de usuario y los juicios de rele-
vancia sobre los resultados de las consultas enviadas al sistema. A continuacién
se enumeran los componentes que la forman:

Coleccion Documental: es el Gnico componente que debe cumplir un re-
quisito clave: sus documentos deben poder ser clasificados en distintas areas de
interés. Esta clasificacién la puede realizar el propio sistema, o bien la coleccién
puede estar ya clasificada. Esta caracteristica es un prerrequisito, ya que se va
a obtener el perfil de usuario basandose en el contenido de los documentos que
forman cualquier drea de interés. Este prerrequisito puede ser implicito o explici-
to a la coleccién. Un ejemplo explicito seria que los documentos tuvieran varias
etiquetas asociadas de un vocabulario controlado, que ayudarian a un clasifica-
dor automatico a clasificarlos. Un ejemplo implicito seria que los documentos
ya estuvieran clasificados por su propia naturaleza, como un periédico con las
noticias clasificadas por sus secciones. Las secciones determinarian las dreas de
interés, y por tanto, la generacién de perfiles de usuario.

Perfiles de usuario: el perfil de usuario se obtiene de un area de interés
dada de la coleccién documental, en la cual el usuario estd interesado. Se asume
que un usuario con afinidad por un area de interés de la coleccién documental
tendra un perfil muy similar al perfil obtenido a partir del contenido de los
documentos de esa area de interés. En este trabajo no pretendemos determinar
el mejor perfil de usuario, estd mas enfocado a la evaluacién, por lo que utilizamos
una aproximacién simple de éste, expuesta en la seccién 3.

Conjunto de consultas y sus juicios de relevancia: se ejecuta cada con-
sulta en el SRI, obteniéndose una lista de resultados ordenada por relevancia.
Debido a que se utilizan usuarios simulados, también se necesita un procedi-
miento para simular sus juicios de relevancia. Se asume la siguiente suposicién:
las UE relevantes para una consulta bajo un perfil dado, son aquellas UE que
pertenecen a documentos de ese perfil, y han sido recuperadas por el sistema
entre los  primeros resultados, donde z es un valor relativamente bajo (100 en
nuestra experimentacién), ya que no tiene sentido considerar relevante una UE
que, por ejemplo, se encuentre en la posiciéon 1000 del ranking de resultados. La
intuicién tras esta suposicion es que si una UE estd entre las primeras recupe-
radas por el sistema para la consulta, y ademds corresponde al drea de interés
que nos ocupa, entonces dicha UE trata simultdneamente sobre la tematica de
la consulta original y sobre el area de interés, por lo que serd relevante para el
perfil correspondiente.

5. Experimentacién

La técnica de personalizacion utilizada es la expansion de la consulta original
con los n primeros términos del perfil de usuario. El nimero de términos de
expansion junto con su peso normalizado serdn los principales parametros a
ajustar de la técnica de personalizacién, junto con otros propios del SRI utilizado.

El objetivo de la metodologia de evaluacién propuesta es evaluar de una
forma simple, efectiva y con bajo coste, como se ve afectado el rendimiento de
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un SRI con el uso de cualquier técnica de personalizacién (basada en términos).
En esta seccién se muestra cémo hemos utilizado dicha metodologia en nuestro
estudio experimental.

5.1. Métrica de Evaluacién

Para medir la ganancia de rendimiento entre la aproximacién original y per-
sonalizada la métrica elegida es la NDCG (Normalized Discounted Cumulative
Gain), basada en la métrica DCG [8], pero normalizada por el ranking ideal de
los resultados relevantes. Esta disenada para la estimacion de la ganancia de re-
levancia global obtenida por un usuario, al juzgar los documentos en las primeras
posiciones del ranking de resultados. Para ello se usa un factor de descuento o
penalizacién que reduce el efecto del documento sobre el valor de la métrica,
conforme la posicién de éste aumenta en el ranking. El valor de la métrica para
una lista de resultados dada, se calcula como sigue:

NDCGag — L3 T -1 3
x_N;bg(i—i—l)’ 3)

donde y es la posicién hasta la que se evalua (50 en nuestros experimentos),
N es el valor DCG ideal para los resultados relevantes (suponiendo todos los
resultados relevantes consecutivos desde la primera posicién del ranking), i es la
posicién del ranking de la UE que se esta evaluando, d; es la UE en la posicién
i, y rel(d;) es el valor de relevancia de d;, siendo igual a 0 si el resultado es no
relevante e igual a 1 si sf lo es.

Para la consulta original, una UE se considera relevante si pertenece al area
de interés bajo la que se estd evaluando, y su posicién es anterior al umbral z.
Al usar recuperacion XML, no hay una correspondencia uno a uno entre las UE
devueltas para la consulta original y la expandida. Una UE de la consulta original
puede dividirse en varias UE més pequenas en la consulta expandida o viceversa.
Esto es una desventaja de la evaluacién de los SRI estructurados y no pasa con
los SRI no estructurados, ya que se devuelve el documento completo. Por este
motivo, y con el fin de calcular el valor de la métrica para la consulta expandida,
se considera una UE como relevante bajo un drea de interés dada, si dicha UE
es un ascendiente o descendiente de cualquier UE relevante perteneciente a la
consulta original correspondiente a la actual consulta expandida. De este modo
evitamos el problema de los fallos cercanos expuesto en la seccién 2.

5.2. Resultados Experimentales

En nuestros experimentos hemos utilizado la metodologia de evaluacién pro-
puesta en la seccién 4. Para ello hemos usado una coleccién basada en los diarios
de sesién de comisiones (comisiones) del Parlamento de Andalucia [4], en la que
cada comision se centra en un area de interés especifica. Se han usado algunas
de éstas para la simulacién de los siguientes 8 perfiles de usuario: Agricultu-
ra, ganaderia y pesca, Coordinacion, régimen de las administraciones publicas y
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justicia, Cultura, turismo y deporte, Economia, hacienda y presupuestos, Fduca-
cién, Empleo, Medio ambiente y Salud. Se ha usado un conjunto de 16 consultas?,
propuestas por expertos en la coleccion documental con la que trabajamos, y sus
correspondientes juicios de relevancia, simulados tal y como se ha especificado
en el tercer punto de la seccién 4.

Existen dos valores de la métrica de evaluacion, uno para los resultados de la
consulta original o no personalizada NDCG_NP y otro para los resultados de
la consulta personalizada NDCG_P. Si NDCG_P > NDCG_NP, la inclusién
de la técnica de personalizacion en el proceso de recuperacion es ventajosa.

En la figura 1 se muestran los valores promedios NDCG obtenidos mediante
la aplicacién de todas las consultas sobre todos los perfiles, aplicando personali-
zacién para ambas aproximaciones (normRest = nR y normExpRest = nER;
leyenda), para varios valores de la funcién exponencial (pardmetro n en las grafi-
cas), usando distinto nimero de términos de expansién (nimero en leyenda) y
para distintos valores del factor de normalizacién (eje de abcisas). Los valores
NDCG obtenidos sin usar personalizacién (NP) son planos ya que no hay térmi-
nos de expansién. Su valor sélo cambia muy ligeramente con la variacion de la
exponencial.

Observando la figura 1 se pueden sacar las siguientes conclusiones:

= El uso de las técnicas de personalizacion resulta claramente beneficioso, pues-
to que los resultados de los experimentos con el sistema personalizado, con
cualquier combinacién de pardmetros, son sisteméaticamente mejores que los
del sistema no personalizado.

= Se observa que la preocupacion por la posibilidad de distorsionar la consulta
original con la inclusién de los términos expandidos, era real. Esta conclusion
se extrae observando la pérdida de rendimiento que conlleva el aumento del
nimero de términos de expansién para la aproximacién nR.

= En cambio, se puede observar que cuando se usa la aproximaciéon nER, cuan-
tos mas términos de expansion se usen mejores resultados se obtienen. Esto
es debido a que no se requiere de forma tan estricta que los términos expan-
didos de la consulta estén en la UE a recuperar, al contrario de lo que sucede
con la aproximacion nkR.

= El factor de normalizaciéon también se comporta de forma opuesta en am-
bas aproximaciones. En la aproximaciéon nR, cuanto mayor es el peso de los
términos de expansién (debido a un factor de normalizacién mayor) mayor
es su influencia, obteniéndose peores resultados. Por el contrario, en la apro-
ximacion nER, cuanto mayor es el factor de normalizacién de los términos
expandidos mejores resultados se consiguen. La razon es la misma que en el
caso del nimero de términos de expansion, la mayor o menor exigencia de
que los términos de expansion formen parte de las UE recuperadas.

= El pardmetro n, que modula la intensidad de la puerta AND sobre los térmi-
nos de la consulta, parece no tener una influencia determinante, pues los
resultados son muy parecidos para los tres valores (3, 7 y 20) probados de

! Ejemplos de tales consultas son “informética”, “gastronomia andaluza” o “depura-
cién de aguas”.

219



Il Congreso Espanol de Recuperacion de la Informacion CERI 2012

n:
a5 expTerms
—#=—5-nf
0.45
=@—10-nR
0.4 = 20-nR
§ D35 i A0-0R
z
03 i 50 ERL
\\ +]ﬂ-r|ER
0.25
H *2'}-HER
02 ' ' 7 40-nER
033 0.66 0.99 n
maxMorm NP
n=7
05 expTerms
—=5-nf
0.45
== 10-nR
0.4 7 —ir—20-nR
§ 0.35 - i A0-0R
£
03 —#=5-nER
\ _--_-H =@=—10-nER
0.25
02 ' ' ' 40-nER
033 0.66 D99 n
maxMorm NP
n=20
05 expTerms
—#=—5-nR
0.45
== 10-nR
0.4 1 - —e=20-nR
§ 0.35 - i 40-R,
z
03 —4=5-nER
\ _--\ —8—10-nER
025
02 ' ' ' 40-nER
033 0.66 0.99 "
maxMorm NP

Figura 1. Resultados para todas las posibles configuraciones de los principales parame-
tros del SRI y de la técnica de personalizacién aplicada.
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este parametro. Solamente se aprecia un muy leve empeoramiento en la apro-
ximacion nER al aumentar n.

= En general, la aproximacién nER se comporta mejor que la nR. De hecho,
el mejor resultado se ha obtenido usando dicha aproximacién, empleando
40 términos y un factor de normalizacién de 0.99 (los valores méximos pro-
bados de los pardmetros). Dicho resultado, un valor de NDCG de 0.45355,
representa una ganancia respecto al sistema no personalizado (con un valor
NDCG de 0.20225) del 124 %.

Como conclusiones generales podemos decir que (1) la aplicacién de la me-
todologia propuesta posibilita el desarrollo y mejora de los SRI personalizados,
debido a que rdpidamente se pueden ver los efectos que tiene cualquier modifica-
cién sobre las técnicas de personalizacién usadas o sobre el propio modelo de RI;
v (2) usando las técnicas de personalizacién propuestas se consiguen porcentajes
de mejora bastante importantes en la ganancia de relevancia experimentada por
el usuario. No obstante, estos resultados deben ser validados comparandolos con
los resultados obtenidos del futuro estudio de usuario. En ese momento, podre-
mos afirmar con seguridad nuestras previsiones de que la metodologia propuesta,
que ofrece bastantes ventajas sobre el resto de métodos de evaluacién existentes,
es una alternativa fiable a dichos métodos.

6. Conclusiones y Trabajos Futuros

La personalizacién sobre un SRI estructurado XML presenta varios proble-
mas, unos por tratar con informacién estructurada y otros por la técnica de
personalizacién utilizada, expansion de consultas en nuestro caso. Para solven-
tarlos se ha propuesto un método de personalizacién en la recuperacion XML
que modula la influencia de los términos de expansion en la recuperacién, y que
modifica el modelo de RI usado para hacer que dichos términos no distorsionen
la consulta original del usuario, y por tanto, sus necesidades de informacién.

La evaluacion de los SRI personalizados, comunmente realizada a través de
estudios de usuario, requiere de un tremendo esfuerzo tanto en tiempo como
en recursos, que no siempre son factibles. La metodologia propuesta en este
trabajo, que pretende mejorar las ya existentes, es capaz de simular perfiles de
usuario y sus posibles juicios de relevancia, haciendo posible la evaluacion de
la inclusién de una técnica de personalizaciéon en el SRI con suma facilidad.
Esta metodologia es especialmente 1til en las primeras etapas de desarrollo de
un nuevo SRI, para equipos de investigacion con bajos recursos, e incluso para
la eleccién de los parametros de configuracién 6ptimos del costoso estudio de
usuario. Y se ha utilizado para el desarrollo y evaluacién de las dos anteriores
mejoras, obteniéndose unas ganancias de relevancia importantes.

Como trabajo futuro destaca la realizacién del estudio de usuario con la mejor
configuracién posible de los parametros de evaluacién. Los resultados de este
estudio nos serviran para validar la metodologia de evaluacion propuesta en este
articulo. Otro trabajo futuro serd desarrollar otras técnicas de personalizacién,
como por ejemplo diferentes estrategias de re-ranking de resultados.
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