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Resumen

Resumen

Learning to Rank (L2R) es un area de investigacion multidisciplinaria que abarca
las ramas de la Recuperacion de Informacion (RI) y el Machine Learning (ML).
Especificamente en RI, el problema clave del L2R se basa en determinar el
ranking ideal en el que deben ser mostrados los documentos recuperados ante
una consulta de un usuario, considerando la relevancia de tales documentos con
relaciéon a un conjunto de caracteristicas o rasgos.

Desarrollar modelos de ranking que tengan un impacto positivo a la hora de
mostrar los resultados de una determinada busqueda, constituye una tarea
compleja que ha atraido el interés de la comunidad cientifica y la incorporacion
constante de nuevas técnicas de ML, y mas recientemente de estrategias
basadas en Soft Computing.

En la presente tesis, se describe el dominio conceptual del problema del L2R, su
desglose categorico, principales métodos, medidas de evaluacion y colecciones
estandares para la experimentacion.

A partir de estas premisas, se introduce una variante adaptada y mejorada de
FSP para tratar el problema del L2R. Este método, denominado RankFSP, es
capaz de construir una funcion de ranking optimizando cualquier medida de RI, e
implementa ademas una estrategia para evadir los minimos locales y los puntos
de busqueda estancados. También se propone un nuevo método de seleccion de
rasgos para reducir la dimensionalidad de las colecciones de datos estudiadas.
Todas estas propuestas fueron validadas experimentalmente, demostrando con

su aplicacién mejoras sustanciales en la tarea del ranking.
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Introduccion

Los primeros intentos del hombre para almacenar datos -entiéndase esto como
almacenamiento fisico de la informacion- comenzaron con los primeros habitantes
del planeta, quienes plasmaban en diferentes soportes como piedra, madera y
arcilla una simbologia muy rudimentaria de fendmenos naturales, practicas
cotidianas, como la caza de animales, el apareamiento y otros sucesos.

Esto se debia, fundamentalmente, a la limitacion del discurso oral para preservar el
registro de los acontecimientos histéricos y a la necesidad de llevar esa informacion
a grandes distancias, para transmitirla méas alla del tiempo y del espacio.

La modalidad escrita para la transmision de informacion, surgié luego como
respuesta de las clases dominantes a la necesidad de consolidar su estatus. En
toda la Antigiedad y la Edad Media, la informacion oral y fundamentalmente la
escrita, constituyeron las herramientas principales de poder de esas clases para
afianzar sus privilegios y someter a sus subordinados.

La escritura constituyé un paso significativo en la busqueda de recursos para
plasmar y almacenar la informacioén fuera de la mente humana, y cred los cimientos
tecnologicos para hacer trascender la memoria colectiva.

En el siglo V surgen las primeras bibliotecas en Pérgamo y Alejandria. Comienzan
a circular libros en Grecia a partir de librerias talleres cuyos duefios confeccionaban,
vendian y exportaban los manuscritos incluso a otros paises. Son las primeras
instituciones ideadas por el hombre con el fin de preservar la informacion escrita,
registrada en determinados soportes.

Con el nacimiento de las universidades, siglos después, el pergamino ya no
constituyé mas el principal soporte para la escritura. La informacion adquirié una
mayor portabilidad con la introduccion del papel. EI comercio del libro, ahora menos
lujoso, volvio a tomar vida con precios mas reducidos, aunque aun costosos, por lo
gue su adquisicion era todavia privilegio de unos pocos.

Los incipientes pasos tecnolégicos operados en la manufactura durante ese
periodo, facilitaron el surgimiento de otra modalidad de intercambio de la

informacion basada en una nueva técnica: la imprenta.
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Con ese invento se inici6 la difusion masiva de informacion, que aun en esta etapa
se controlaba y pasaba por el filtro de las clases dominantes. Este episodio
constituyd, sin dudas, el punto de partida para compartir la informacion de manera
mas participativa y masiva.

Relacionados con la imprenta, en siglos posteriores se sucedieron varios adelantos
socio-tecnolégicos que agilizaron en gran medida el progreso de la informacién: se
generalizé el procedimiento de fabricacion del papel y la impresién de la prensa a
partir de maquinas de vapor. Las publicaciones peridédicas se convirtieron en los
instrumentos idéneos para la transferencia del conocimiento y surgieron las revistas
cientificas como expresion de un mayor grado de especializacion. No obstante la
informacion seguia siendo muy dependiente de los medios de transporte de la
época.

Tal situacion varié sustancialmente con el advenimiento del siglo XX y el auge de
las industrias de servicios, que permitieron el desarrollo de una nueva vertiente: los
servicios de informacion.

Terminada la Segunda Guerra Mundial aumentaron con rapidez las publicaciones e
informaciones en general y con ellas el conocimiento y la especializacion. Se
desarrollan a la par la informacion y la cibernética. Ya en el afio 1946 apareci6 la
primera computadora y un cuarto de siglo después surgieron los microordenadores.
Los cambios que acontecieron a partir de entonces, generaron la llamada "Era de
la Informacién”, en la cual la industria de la informacion era sinébnimo de riqueza y
poder.

Consecuente con una tendencia mantenida a traves de la historia, la utilidad de los
soportes de informacion también esta hoy en funcién de lograr una mayor capacidad
de almacenamiento y perdurabilidad. Estos han evolucionado a tal punto que la
informacion, antes plasmada en piedra, ahora se conserva en medios electronicos.
Los primeros soportes de este tipo fueron las tarjetas perforadas, sustituidas mas
tarde por los discos flexibles y compactos, para almacenar una mayor cantidad de
informacion en un espacio menor.

Pero esa dimension ya no importa en el mundo vertiginoso de hoy. Las redes

permiten transmitir informacion sin desplazamientos fisicos. La memoria del mundo
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ya no esta solo en las grandes bibliotecas porque por medio de una base de datos
las personas pueden acceder a grandes volumenes de informacion.

Hoy los flujos de informacion no reconocen fronteras nacionales, impulsados por el
libre comercio, en una sociedad globalizada, cuya manifestacion mas evidente es la
supercarretera de la informacion: INTERNET.

La red de redes, como también se le conoce, dispone de un amplio nimero de
recursos que permiten, mediante las paginas web y otras aplicaciones, acceder de
manera facil a informaciones en texto, imagen, audio y video.

Pero cada dia este volumen crece notablemente, por lo que seria complicado dar
cifras exactas sobre la cantidad de datos que se mueven a diario en el ciberespacio.
Con la primera explosion de Internet, comenzo a consolidarse un gran almacén de
informacion universal: un Big Bang que ha provocado que, al igual que el universo,
la red de redes viva en un permanente estado de expansion. Prueba de ello es que
en tan solo sesenta segundos se generan aproximadamente mas de 204 millones
de mensajes; 2 millones de consultas de dudas en Google; la subida de 48 horas
de video a la plataforma YouTube; la muestra de casi 685.000 fotos y contenidos
en Facebook o la publicacion de 100.000 tuits en Twitter!. En estas Ultimas décadas
se han generado mas datos que los producidos por la humanidad en toda su historia
anterior. Y esta explosion no ha hecho mas que comenzar.

Con la proliferaciéon de Internet, como medio principal de comunicacion electrénica
de datos, las personas han comenzado a lidiar con grandes y diversos volumenes
de informacién. Usarlos, manipularlos y ordenarlos resulta una tarea en extremo
compleja y costosa, que ha llamado la atencién a la comunidad cientifica.

Desde el afio 1983, Gerard Salton proporcioné la definicibn mas completa de este
campo de investigacion denominado Recuperacion de Informacion (RI)? al que
describi6 como un campo relacionado con “la representacién, almacenamiento,

organizacién y acceso a los item de informacién”.[1]

! Informacién publicada el 13/02/2013 en el sitio web LeaNoticias.com por la compafiia americana
especializada en software DOMO, a partir de una infografia referenciada como “Data Never Sleeps”.

2 En otras publicaciones aparece indicado como IR por su terminologia en inglés: Information Retrieval. En
esta investigacidn utilizaremos indistintamente ambas referencias.
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Para satisfacer las necesidades de cada usuario se crearon disimiles sistemas de
recuperacion de informacion tanto para la web visible como Google, Yahoo, Bing,
entre otros, como para la web invisible o internet profundas.

Como esta tarea se ha venido complejizando con el paso del tiempo, se ha hecho
necesaria la introduccion de técnicas de inteligencia artificial para lograr una mayor
precision y eficiencia del proceso de ordenacion. Este campo ha cobrado fuerza en
pocos afios debido a los buenos resultados obtenidos de la alianza entre la
Recuperacion de Informacion y el Aprendizaje Automatico de donde surge una
nueva area de investigacion: Learning to Rank (L2R)%.

Los métodos de este Aprendizaje de la Ordenacion estan basados en técnicas de
aprendizaje automatico supervisado, con la meta de aplicar un modelo de
recuperacion a los datos de entrenamiento para predecir, con la mayor exactitud,
los juicios de relevancia a partir de una funcién de pérdida o error. Estas colecciones
de entrenamiento o training data -como se les conoce en inglés- se componen de
un conjunto de consultas y documentos asociados a ellas, con un orden por lo
general dictaminado por una puntuacibn numeérica 0 por un juicio binario que
determina entre "relevante” o "no relevante" a cada elemento de la coleccion. Estos
conjuntos de datos son usados por algoritmos de aprendizaje para producir un
modelo de ordenacion. El modelo obtenido se probara con un nuevo juego de
consultas y sera reemplazado de acuerdo con la prediccién de relevancia, por una
nueva clasificacion y re-ordenacion de esos documentos.

Hoy cada persona en el mundo es potencialmente portadora de informacion que
puede difundir en redes sociales, blogs o paginas en la web. EIl Unico problema es
gue mucha de esa informacion es irrelevante o esta repetida.

Filtrarla y permitirnos ver con mas facilidad sélo lo mas valioso para nuestros
intereses y prioridades, es una de las grandes dificultades que presentan los

modelos de ranking en la Recuperacion de Informacion. El conflicto radica en hallar

3 La causa principal de la existencia de la Internet Profunda es la imposibilidad de los motores de busqueda
para encontrar o indexar toda la informacion existente en Internet.

4 Este término tiene variantes en su traduccidn al espafiol. Algunos autores lo traducen como Aprender a
Rankear, mientras otros se refieren a él como Aprendizaje de la Ordenacion (este ultimo es el que usaremos
en nuestra investigacion de tesis).
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correspondencia entre los términos empleados por los usuarios en sus consultas y
los documentos de los autores en la web. Entonces, ¢cdmo conciliar busquedas con
resultados apropiados y preguntas con respuestas correctas?
El Aprendizaje de la Ordenacion no sélo puede limitarse a devolver documentos
relevantes para la consulta realizada, sino que debe mostrarlos en un orden de
relevancia. Por lo tanto, con este estudio tedrico-practico se pretende profundizar
en el campo de la IR en la web, enfatizando en la recuperacion de documentos y
aportando nuevos métodos en los modelos de L2R aplicados a grandes colecciones
de entrenamiento, para lograr la mayor cantidad posible de documentos relevantes,
minimizando o manteniendo el tiempo de respuesta.
Por lo que la tesis define como problema a resolver:
¢, Como disminuir el tiempo de respuesta de los modelos de L2R (Learning to Rank)
sobre grandes conjuntos de entrenamiento manteniendo o mejorando la precision
referenciada en la literatura?
Se identifica como objeto de estudio de este trabajo de investigacion: los métodos
de L2R que optimizan directamente medidas de desempefio.
El campo de accion sobre el que se trabajara son las técnicas de reduccion de
dimensionalidad en los métodos de L2R.
Encontrar una estrategia capaz de mejorar las soluciones y el tiempo de respuesta
de los modelos de L2R, es una tarea compleja que sugiere el uso de técnicas
computacionales basadas en SoftComputing (Algoritmos Evolutivos, Programacion,
Genética, Logica difusa, entre otros).
A partir del problema planteado se precisa como Idea a defender: la utilizacion de
una nueva estrategia para la reduccién de dimensionalidad en grandes colecciones
estandar de datos para el L2R, que permitird disminuir el tiempo de respuesta.
De este modo se definen como objetivo general: Proponer una estrategia que
mejore el tiempo de respuesta de L2R frente a grandes colecciones de datos.
De este objetivo general se han deducido los siguientes objetivos especificos:

« Disefar una estrategia para la reduccion de dimensionalidad de los datos en

las grandes colecciones que se utilizan en L2R.
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« Comparar los resultados obtenidos del método RankFSP con otros métodos

referenciados en la literatura.

Las tareas cientificas a realizar para cumplir los objetivos propuestos son:

- Estudio de las principales categorias, modelos y articulos cientificos
publicados en el area de investigacion del Aprendizaje de la Ordenacion para
la R.I.

« Estudio de los procedimientos de reduccion de dimensionalidad aplicados al
L2R.

« Implementacion de un procedimiento de reduccion de rasgos aplicado a la
tarea del L2R.

« Determinacion del rendimiento que se puede alcanzar con el modelo
RankFSP y los procedimientos propuestos mediante su evaluacién con
grandes colecciones documentales estandar.

« Comparacion de los desempefios obtenidos con respecto a otros modelos
referenciados en L2R, asi como con los que optimizan directamente medidas

de desempeifio utilizadas en R.I.

La memoria grafica de este estudio esta estructurada de la siguiente forma: una
introduccién con elementos de aproximacion al tema investigado donde se ubica al
lector en el problema a resolver, su contexto y otras cuestiones introductorias. Tres
capitulos: el primero donde se abordan los sustentos teoricos del estudio; el
segundo con la fundamentacién metodolégica del mismo y un tercero donde
aparece el producto de la investigacion, es decir, los resultados. Elaboramos
conclusiones y recomendaciones en respuesta a los objetivos planteados y sin
paginar aparecen referencias bibliograficas y anexos que develan el rigor cientifico

del estudio.
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Capitulo 1: Estado del Arte del Aprendizaje de la
Ordenacion

1.1 Introduccion

En este capitulo se aborda de forma panoramica y conceptual, las principales
caracteristicas y los objetivos que persigue el aprendizaje de la ordenacion como
problema clave en la recuperaciéon de documentos, partiendo de una serie de
conceptos béasicos que diversos autores han venido definiendo sobre la
Recuperacion de Informacion, asi como, la descripcion de las principales categorias

y modelos en general. Finalmente se presentan las conclusiones.

1.2 Recuperacion de Informacion

La Recuperacion de Informacion (RI) comienza a desarrollarse desde finales de la
década de los afios cincuenta, cuando el programador e informat6logo
estadounidense Calvin N. Mooers introduce por vez primera el término information
retrieval, refiriéndose a este como a una busqueda de informacion en un almacén
de documentos, efectuada a partir de la especificacion de un tema.[2]

Su creciente importancia en la actualidad se debe a que el volumen de informacién
existente se incrementa permanentemente, desde simples archivos de texto o un
periddico electrénico, hasta librerias digitales y espacios mucho mas grandes y
complejos.

Por lo que resulta primordial tratar con toda esa informacion de caracter electronico
mediante su representacién, almacenamiento, organizacion y acceso, que segun
Gerard Salton definen el concepto de Recuperacion de Informacion.

No obstante hay elementos que conspiran contra la claridad de ese término. Su uso
inapropiado ha hecho que el mismo no se encuentre bien empleado en muchas

ocasiones. Respecto a esto, el profesor Charles T. Meadow expone que el concepto
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de selectividad esta implicito en la RI, ya que “information recovery® no es lo mismo
qgue information retrieval, al menos que haya habido un proceso de busqueda y
selecciéon.”[3]

Por su parte, David A. Grossman acota este concepto cuando plantea que: “IR esta
dedicada a encontrar documentos relevantes, no simples coincidencias en los
modelos.”[4]

Un documento recuperado es relevante cuando satisface una determinada consulta.
Y un documento puede considerarse relevante si en su contenido aparece alguna
informacion trascendente o importante con respecto a la pregunta realizada por el
usuario. Por tanto, la relevancia de un documento recuperado es la relaciéon que
existe entre los contenidos de este y las peticiones explicitas de una consulta.

J. Perez-Carballo y Strzalkowski hacen la descripcion mas clara y espontanea de
un proceso basico de Recuperacion de Informacién, cuando sefialan que es “una
tipica tarea de traer documentos relevantes desde un gran archivo en respuesta a
una pregunta formulada por el usuario y ordenar estos documentos de acuerdo a
su relevancia.’[5]

Disponer o no de informacién rapida y precisa puede resultar en el éxito o fracaso
de una operacion. De ahi la importancia de los Sistemas de Recuperacion de
Informacion (SRI) para manejar estas situaciones de manera eficaz y eficiente.

Se impone entonces elegir en la presente investigacion un modelo para el disefio
de un SRI a partir de las definiciones anteriormente propuestas, aunque antes
resulta necesario precisar qué es un “Sistema de Recuperacion de Informacion”.

A propésito, Salton piensa que “cualquier SRI puede ser descrito como un conjunto
de items de informacién, un conjunto de peticiones y algin mecanismo que
determine qué item satisface las necesidades de informacion expresadas por el
usuario en la peticion”[1], aunque el mismo autor reconoce que en la practica tal
procedimiento resulta muy simple y requiere ser ampliado.

Si tenemos en cuenta que el disefio de un SRI se realiza bajo un modelo que define

la estrategia para evaluar la relevancia de un documento respecto a una consulta y

5> Sin embargo cuando este término se traduce al espafiol adquiere la misma connotacidn que information
retrieval, aunque conceptual y tecnoldgicamente no signifique lo mismo.
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de métodos para establecer un orden de los documentos recuperados, es hecesario
estudiar primero los modelos convencionales de ordenacion para recuperar

informacion, asi como los métodos desarrollados para este fin.

1.3 Modelos convencionales de ranking para R.1.

En las ciencias de la computacion existe un area, la Recuperacion de Informacion,
qgue ha sido tratada y disefiada a partir de modelos convencionales de ranking. Estos
modelos tradicionales definen una funcién de recuperacién u ordenacién para
asociar un grado de relevancia con un documento y una consulta dados.
Los principales modelos convencionales de ranking para R.l. se encuentran
enmarcados especificamente en dos vertientes principales: los modelos
dependientes de la consulta y los modelos independientes de la consulta.
1. Modelos dependientes de la consulta.

= Modelo Booleano (Boolean Model) [6], Modelo Booleano Extendido [7].

= Modelo del Espacio Vectorial (Vector Space Model) [8].

* Modelos Probabilisticos (Probabilistic Models) [9].

= Modelo BM25 [10].

» Modelo del lenguaje estadistico (Statistical language model) [11] [12].

» Latent Semantic Indexing (LSI) [13].

* Modelos del lenguaje para la R.l. (Languaje Models for Information

Retrieval, LMIR) [14] [15] [16].

Los primeros modelos de consulta-dependiente recuperaban documentos basados
en las ocurrencias de los términos de consulta, como por ejemplo los modelos
booleanos. Basicamente estos modelos pueden predecir si un documento es
relevante a la consulta o no, pero no pueden predecir el grado de relevancia. Para
esto entonces fue propuesto el modelo vectorial, hoy en dia el mas popular para la
recuperacion de informacion.
2. Modelos independientes de la consulta
= PageRank [17].
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= TrustRank [18].
= BrowseRank [19].

Los modelos de consulta-independiente clasifican sus documentos haciendo uso de
la estructura de enlace de la web. EI PageRank®, por ejemplo, es el modelo
probabilistico independiente a la consulta mas empleado en la mayoria de los
motores de busquedas para la recuperacion de informacion.
En esta etapa de grandes retos cientificos, los referidos modelos no solo sentaron
una importante pauta, sino que trascendieron, directa o indirectamente, en las
concepciones iniciales de la mayoria de las investigaciones que actualmente se
realizan en el campo de L2R y la R.I.
A pesar de estas consideraciones, tales modelos convencionales se enfrentan a
las siguientes limitaciones:
= Ajustar los pardmetros de forma manual es usualmente dificil, sobre todo
cuando son muchos y las medidas de evaluacién son non-smooth’.
= Ajustar estos parametros manualmente algunas veces nos puede conducir a
un sobreajuste.
= No resulta trivial combinar o buscar oportunidades hibridas de todos los

modelos propuestos en la literatura para obtener siempre uno mas efectivo.

Solucionar tales problemas requiere del uso de técnicas y estrategias de
Aprendizaje de Maquinas (ML)® como herramientas efectivas que permitan:

= Ajustar los pardmetros de forma automatica.

= Combinar multiples evidencias.

= Evitar el sobreajuste.

6 Este modelo decide la valoracidn de las paginas mediante enlaces que significan votos: si una pagina enlaza
con otra, considera que estd dando un voto a esa pdagina que vincula. Segun el nimero de votos (o enlaces)
recibidos por una pagina, su posicion variara. A mayor nimero de votos, mejor posicidn entre los resultados.
7 Término inglés que se refiere en dicho contexto a una funcién discontinua y no diferenciable.

8 (ML) por su traduccion al inglés: Machine Learning.
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1.4 Descripcion del problema

Existen muchas indicaciones que pueden influir en la relevancia de un documento
en una pagina web. Ejemplo de ello son los textos de anclaje, los clics de datos
guardados en los registros de busquedas y la puntuacion de los modelos
tradicionales de ranking tales como BM25 o PageRank. Estos ultimos requieren de
una eleccidn de parametros 6ptimos, que inciden en la problematica del sobreajuste.
A esto, se le suma también el inconveniente de como combinar diferentes modelos
de ordenacion.

La incorporacion de dicha informacion en las técnicas de aprendizaje automatico,
ha provocado la vinculacion del Aprendizaje de Maquinas (ML) a los campos de la
RI. Las tecnologias de ML tienen como objetivo desarrollar técnicas para que las
maquinas se instruyan por si solas. Su funcion principal es construir
automaticamente un modelo de clasificacion de texto, apoyado en el aprendizaje de
las caracteristicas de una coleccion de documentos ya clasificados con anterioridad.
La ventaja que presenta esta rama de la Inteligencia Artificial “es que entrega
resultados en forma automatica y exacta, aliviando los juicios de relevancia que
deben realizar los usuarios expertos a cada documento.120]

Para contribuir a ese proposito, evitar los sobreajustes y adaptar mejor distintos
modelos de ranking, surge una nueva area de investigacion denominada
“‘Aprendizaje de la Ordenacion” o “Learning to Rank”.

El proceso basico del L2R se inicia a partir de una coleccion de entrenamiento, que
no es mas que un conjunto de consultas Qn, asociadas cada una de ellas a sus
documentos, representadas a su vez por un vector de atributos d y un juicio de
relevancia r. A partir de esta coleccion se entrena un modelo de ranking que
construye una funcion de ordenamiento: f. Luego, la funcion aprendida es aplicada
sobre una nueva coleccion de prueba, generando una prediccién de ranking de
acuerdo con la consulta y sus documentos correspondientes.

En Figura 1.1 se ilustra el esquema tipico del proceso del Aprendizaje de la

Ordenacion.
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Figura 1.1: Proceso de Learning to Rank.

1.5 Principales categorias y modelos

Para desarrollar un modelo de ranking con las técnicas de Aprendizaje Automatico
para la Recuperacion de Informacion se parte de los siguientes componentes
claves[21]:
» Espacio de Entrada o Input Space: contiene los objetos de estudio
representados generalmente por vectores de atributos, extraidos de las
diferentes aplicaciones.

» Espacio de Salida u Output Space: su objetivo es aprender en base a los
objetos de entrada.

= Espacio de Hipotesis o Hypothesis Space: define las funciones que operan
y transforman los vectores de los objetos de entrada, en predicciones

de acuerdo a los objetos de espacio de salida.
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= Funcion de Pérdida o Loss Function: mide e indica el grado de prediccion
generado por los resultados de las funciones del espacio de hipotesis
respecto a salidas.

En base a estos cuatro elementos del Aprendizaje Automatico, anteriormente

definidos, se consideran tres categorias de aproximaciones al problema[20]:

e Aproximacion por puntos

o Espacio de entrada: contiene el vector con las caracteristicas de cada
documento en forma individual.

o Espacio de salida: representa el grado de relevancia de cada
documento.

o Espacio de hipotesis: contiene funciones que toman las caracteristicas
del vector de un documento como entrada y predicen el grado de
relevancia del documento respecto a la consulta.

o Funcion de pérdida: examina la precision del valor real para cada

documento clasificado.

e Aproximacién por pares

o Espacio de entrada: contiene un par de documentos, ambos
representados por sus vectores de atributos.

o Espacio de salida: contiene el grado de relevancia entre cada par de
documentos.

o Espacio de hipotesis: contiene funciones bi-variables capaces de
ordenar correctamente pares de documentos respecto a su relevancia
a partir de una consulta.

o Funcion de pérdida: mide la inconsistencia, es decir, cuantifica el

namero de pares de documentos mal ordenados.

e Aproximacién por listas
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o Espacio de entrada: contiene un grupo entero de documentos
relacionados con una consulta.

o Espacio de salida: existen dos tipos, uno que contiene los grados de
relevancia de todos los documentos relacionados con una consulta, y
el otro que contiene la lista ordenada de los documentos.

o Espacio de hipotesis: contiene funciones multi-variables que operan
en un grupo de documentos, para predecir sus grados de relevancia.

o Funcion de pérdida: mide la diferencia entre la lista ordenada dada por

la hipotesis y la lista de prediccion original de cada documento.

1.5.1 Aproximacion por puntos (Pointwise Approach)

Cuando usamos técnicas de Aprendizaje Automatico para resolver
problemas de ordenacion, la sencillez es lo que significa a esta categoria
por encima de las otras. Los modelos de esta aproximacion simplemente aplican
algoritmos previamente desarrollados, para traducir los juicios de relevancia
a valores numeéricos.

Sin embargo, la debilidad de los métodos expuestos reside en su propia
sencillez. Esto es porgque, conceptualmente, las tareas de regresion,
clasificacion y ranking son muy distintas y se requiere de métodos mas
especificos que consideren relaciones de orden.[22]

A continuacion se explican los algoritmos mas representativos en tres

subcategorias[20]:

1. Algoritmos basados en Regresion: en esta subcategoria se considera el
grado de relevancia como numeros reales. A continuacion se presentan
algunos ejemplos:

= Funcion de Regresion Polinomial.

= Subconjunto de Ranking con Regresion.



Capitulo 1: Estado del Arte del Aprendizaje de |la Ordenacion

2. Algoritmos basados en Clasificacion: estos algoritmos no consideran la
etiqueta ground truth® como un valor cuantitativo. A continuacion se
presentan algunos ejemplos:

= Modelo Discriminativo para IR.

= Clasificacion Multi-Clase para Ranking (McRank).

3. Algoritmos basados en Regresiones Ordinales: estos toman la relacion
ordinal entre las etiquetas ground truth durante el proceso de aprendizaje
del modelo de ordenacion. A continuacidon se presentan algunos
ejemplos:

= Ranking basado en Perceptron (PRanking).[23]

= Ranking con Principios de Margen Grande.

1.5.2 Aproximacion por pares (Pairwise Approach)

Esta categoria de aproximacion consiste en seleccionar pares de
documentos, cuya relevancia relativa con respecto a una consulta ya sea
conocida con anterioridad. A partir de estos pares, se formulan varios
algoritmos que operan con el orden relativo de estos documentos y sus
espacios de entrada.
Algunos de estos modelos tienen la ventaja de adaptar métodos clasicos de
Aprendizaje Automatico a partir de la consideracion de diferencias en el
espacio de entrada o de salida; siendo esta adaptacion consistente y
coherente con el planteamiento a pares del problema.
A continuacion se nombran los algoritmos mas caracteristicos:

1. Algoritmos Ordenados con Funcién de Preferencia.

2. RankNet.[24]

3. FRank.[25]

% Se traduce al espafiol como: la realidad tal y como es. Pero en el caso de etiquetas ground truth, hace
referencia al valor real del documento clasificado.
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4. RankBoost.[26]
5. Ranking SVM (Maquina de Soporte Vectorial).[27]

1.5.3 Aproximacion por listas (Listwise Approach)

La aproximacion por listas se puede dividir en dos subcategorias. Una
primera, donde el espacio de salida contiene los grados de relevancia de
todos los documentos relacionados con una consulta, y la funcion de pérdida
es definida en la aproximacion o limites de las medidas de evaluacién en IR.
En la otra segunda subcategoria, el espacio de salida contiene la
permutacion de los documentos asociados con la consulta y la funcion de
pérdida mide la diferencia entre la permutacion dada por la hipotesis y la
permutaciéon del ground truth.

A continuacion se presentan las dos subcategorias con sus algoritmos mas

representativos:

e Minimizacion de las Pérdidas en Listwise de Ranking: en esta
subcategoria, se minimiza la funcion de pérdida definida sobre las
inconsistencias entre la salida del modelo de ranking y la permutacién
de las etiquetas ground truth de todos los documentos. A continuacion

se nombran algunos ejemplos:

1. ListNet.[28]
2. ListMLE.[29]

e Optimizacion Directa de las Medidas de Evaluacion en IR: como lo
surgiere el nombre se trata de optimizar una continua y diferenciable
aproximacion de una medida de evaluacion en IR, y luego usar
tecnologias de optimizacién que permiten perfeccionar objetivos mas
complejos.

A continuacion se nombran algunos ejemplos:
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SoftRank.[30]
SVMmap.[31]
AdaRank.[32]

Algoritmos basados en Programacion Genética.

P 0N PR

Como esta subcategoria ha despertado el interés de muchos investigadores,
algunos de ellos han desarrollado importantes trabajos que han agrupado a
Su vez en tres nuevas categorias dentro del aprendizaje de la ordenacion:
1. Minimizar una funcién de pérdida que acote superiormente a una
funciéon de pérdida basica, definida sobre las medidas de R.I.
2. Aproximar las medidas de desempefo de R.I. mediante funciones
faciles de manipular.
3. Usar tecnologias especialmente disefiadas para optimizar medidas de

desempefo de R.l. no suaves (non-smooth).

1.6 Meétodos desarrollados

En la Figura 1.2, se muestra los principales métodos desarrollados desde
el afio 2002 hasta el 2013 en cada una de las categorias, donde se aprecia
que en estos ultimos afios ha habido una tendencia a desarrollar métodos
de L2R con caracteristicas sustentadas en el enfoque por lista, un propdsito

que por cierto comparte esta investigacion.
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Figura 1.2: Linea de tiempo y tendencia categorica del Aprendizaje de la Ordenacién.

1.7 Colecciones de datos utilizadas

Las colecciones de datos de LETOR?™C, publicadas por Microsoft Research Asia,
comprenden los primeros datasets de referencia para la investigacion en el &mbito
del aprendizaje de la ordenacion. Este paquete de datasets contiene caracteristicas
estandar, juicios de relevancia, particion de datos, herramientas de evaluacion, y
resultados obtenidos por métodos de referencia en este campo. A partir del afo
2007 y hasta la actualidad, LETOR ha lanzado las cuatro versiones que contemplan
las colecciones OHSUMED, Gov, Gov2, MQ2007 y MQ2008. Mas recientemente,
en junio de 2010, Microsoft Research!! liber6 dos colecciones de referencia de gran

10 Direccién web http://research.microsoft.com/en-us/um/beijing/projects/letor/
11 Disponible en la URL: http://research.microsoft.com/en-us/projects/mslr/
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tamafo para la investigacion en el area del L2R en RI. Estas dos ultimas colecciones
son publicadas como: MSLR-WEB30k que consta de més de 30.000 consultas y
MSLR-WEB10K con aproximadamente 10.000 consultas, estas ultimas constituyen
un muestreo aleatorio de la primera coleccion. Los juicios de relevancia de estos
datasets obtenidos a partir del motor de busqueda web comercial Microsoft Bing*?,
tienen 5 valores de O (irrelevante) a 4 (perfectamente relevante). Cada par consulta-
documento esté representado por un vector de rasgos de 136 dimensiones. Los
detalles de cada uno de estos rasgos pueden ser consultados en el sitio de Microsoft
Research!3, o en el Anexo 1, donde también aparecen referenciados. La presente
investigacion estd encaminada a abordar la tarea del L2R sobre estas ultimas

colecciones.

1.8 Medidas de evaluacion

Las principales medidas de evaluacion empleadas en L2R para la RI, se
dividen en dos categorias principales que son establecidas de acuerdo a
los niveles de relevancia, que contemplan:
= Con relevancia binaria:

o Precision at n (P@n)[33].

o Mean Average Precision (MAP)[33].
= Con multiples niveles de relevancia:

o Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG)[33].

Tipicamente se emplean estas tres medidas de RI para evaluar la precision

en el ordenamiento. Estas son definidas de la siguiente manera:

1.8.1 Precision atn (P@n)

La precision en n mide la relevancia de los documentos recuperados con

12 Direccién: https://www.bing.com/
13 Disponible en http://research.microsoft.com/en-us/projects/mslr/feature.aspx
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respecto a una consulta, que se encuentran desde la primera posicion del

ranking hasta la posicion n:

Pa # documentos relevantes en los primeros n resultados
LT =

I

Por ejemplo, si los 10 primeros documentos devueltos a partir de una
consulta son (relevante, irrelevante, irrelevante, relevante, relevante,
relevante, irrelevante, irrelevante, relevante, relevante), entonces los
valoresde P@1 a P@10 seran (1, 1/2, 1/3, 2/4, 3/5, 416, 4/7, 4/8, 5/9, 6/10),

respectivamente.[33]

1.8.2 Mean Average Precision (MAP)

Para una Unica consulta, la precisiéon media se define como el promedio de

los valores de P@n para todos los documentos relevantes:

N
> (P@nx*rel (n))
AP = n=l

# total de documentos relevantes para esta consulta

...donde N es el numero de documentos recuperados y rel(n) es una funciéon

binaria que retorna la relevancia del n-ésimo documento:

. } 1. siel n — esimo documentoesrelevante
rel (n) =
(). en casocontrario

Por tanto, MAP es la media aritmética de la precision media obtenida en
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cada una de las consultas evaluadas:

)
> AP(q)
MAP =21
Q

...donde Q representa el 559.[33]

1.8.3 Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG)

NDCG es una medida de evaluacion propuesta en el afio 2002 que, a

diferencia de P@n y MAP, puede manipular multiples niveles de juicios de

relevancia. Esta medida basada en la métrica DCG[10], pero normalizada

por el ranking ideal de los resultados relevantes, mientras evalla una lista

de ordenamiento, sigue dos reglas fundamentales:

1. Los documentos de gran relevancia son mas valiosos que los
documentos marginalmente relevantes.

2. Un documento (de cualquier nivel de relevancia), de baja posicion en el
ordenamiento, tiene menos valor para el usuario, porque su probabilidad

de ser examinado por dicho usuario es mucho menor.

El valor de esta métrica para una lista de documentos dada, se calcula:

1 y 2."-5['[&{“. -1
NDCGay = R Z m

F— 1

1=

...donde y es la posicidon hasta la que se evalla esta lista, N es el valor DCG
ideal para los resultados relevantes (suponiendo que todos los resultados
relevantes se presentan consecutivamente desde la primera posicion del

ranking), i es la posicidon del ranking de la lista de documentos que se esta
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evaluando, di es el documento en la posicion i, y rel(di)) es el valor de
relevancia de di, siendo igual a O si el resultado es no relevante e igual a 1
si lo es.[11]

Existen otras medidas de evaluacion dentro del ambito de Rl como ERR
(Expected Reciprocal Rank)[12], RBP (Rank Biased Precision)[13], WTA
(Winners Take All)[14], MRR (Mean Reciprocal Rank)[14], entre otras, que
también han sido usadas pero de forma muy puntual, tanto en trabajos

tedricos como practicos, en el campo del L2R.

1.9 Fundamentacion de la metodologia utilizada.

Para el desarrollo de la investigacion se emplea una metodologia mixta ya que se
utilizan elementos de la metodologia cuantitativa y cualitativa. El enfoque cualitativo
permite la interpretacion del fenomeno y el enfoque cuantitativo, su explicaciéon. Esta
es una tendencia que se esta utilizando cada vez con mayor frecuencia en las
investigaciones.

La investigacion cualitativa propone la estancia prolongada en el campo y la
observacion persistente de los focos principales de la investigacion. Se recogen las
informaciones y luego se analizan desde distintos angulos a fin de contrastarlos,
realizando el cruzamiento e interpretando y hallando las coincidencias de los
resultados alcanzados.

Se consideran de utilidad los métodos cuantitativos, ya que los numeros constituyen
instrumentos de modelacién de la realidad, de aproximacion al conocimiento y
contribuyen a ordenar la informacion en el proceso de produccién del conocimiento.
La metodologia mixta posibilita aprovechar las tendencias, la direccionalidad que
pueden mostrar algunos métodos cuantitativos sobre la base del andlisis cualitativo,
para cruzar y verificar la informacion obtenida aplicando diferentes métodos. Por eso
se considera que la aproximacion a la verdad esta vinculada con la pluralidad
metodoldgica, ya que el método debe poseer la capacidad de reflejar el movimiento,

la dinamica, la esencia del objeto y esto no se logra sin la participacion
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compensatoria de los diversos métodos existentes.

Entre los métodos cualitativos y cuantitativos empleados en este trabajo se

encuentran la modelacion algoritmica, la experimentacion y el andlisis estadistico.

Los métodos cientificos, segun su etimologia, son el camino hacia el conocimiento.

En la presente investigacion se utilizan varios de estos métodos:

Nivel tedrico.

v" Induccién — deduccion: La induccion expresa el movimiento de lo particular

a lo general, o sea se llega a generalizaciones partiendo del analisis de
casos particulares, mientras la deduccion expresa el movimiento de lo
general a lo particular. La combinacion de ambos permite estructurar el
conocimiento cientifico obtenido en la revision bibliogréfica.

Histérico — logico: ElI método logico debe basarse en los datos que
proporciona el método historico, de manera que no se convierta en un
simple razonamiento especulativo. De igual forma, lo histérico no debe
limitarse a la simple descripcion de los hechos, sino explicarlos a partir de
la I6gica de su desarrollo. Este método da la posibilidad de conocer el
problema de la ordenacién en la Recuperacién de Informacion en su origen
y desarrollo, y proyectar el andlisis de la evolucion histérica de los métodos
de Aprendizaje de la Ordenacion con la logica de su comportamiento
futuro.

Andlisis y sintesis: A través del analisis se distinguen y revisan por
separado los elementos relacionados con el Aprendizaje de la Ordenacion
para la R.l. Partiendo de esto, se emplea la sintesis para establecer nexos,
comparar resultados, determinar caracteristicas comunes y aspectos
distintivos de los diferentes enfoques estudiados, lo que permite arribar a
conclusiones.

Comparacion: Para establecer las similitudes y diferencias entre los
modelos y categorias existentes dentro del Aprendizaje de la Ordenacion

parala R.I.
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1.10 Conclusiones

En el presente capitulo se presenta una revision sintetizada del estado del arte
sobre el L2R para la R.1.; donde se han presentado y descrito una serie de métodos
relevantes de L2R siguiendo un orden histérico y definiendo su desglose categorico.
Se puede constatar ademas, como los métodos tradiciones de ranking para la R.1.,
han ido cediendo su espacio a nuevas técnicas de aprendizaje automatico, todo ello
propiciado por la necesidad imperante de afrontar nuevos retos y problemas de
ordenacion que exigen precision, simplicidad, bajo costo computacional,
disminucién de la complejidad algoritmica y finalmente, lograr la satisfaccién del
usuario.

Es importante resaltar, después de haber analizado las tendencias categéricas y los
diferentes modelos, que los métodos de ordenacion que llevan a cabo una
optimizacién directa de medidas de desempefio, brindan elementos teoricos y
resultados prometedores que ostentan mejoras significativas en cuanto al
rendimiento alcanzado en la ordenacién con respecto a las demas propuestas y
estrategias.

Finalmente, fueron enunciadas también las medidas de evaluacion mas utilizadas
en este campo y aquellas colecciones estandar de datos que han sido establecidas

como referencia internacional.
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Capitulo 2: Mejorando la tarea del L2R con FSP y
reduccién de datos

2.1 Introduccion

En este capitulo presentamos una variante adaptada y mejorada del Procedimiento
de Busqueda del Pescador para tratar el problema del L2R. A este nuevo método lo
denominaremos RankFSP y es capaz de construir una funcion de ordenacion
optimizando directamente cualquier medida de evaluacién segun un determinado
conjunto de entrenamiento.

Ademas, RankFSP implementa una estrategia para evadir los minimos locales y los
puntos de busqueda estancados. Con el objetivo de mejorar la tarea del ranking que
realizan los métodos de L2R sobre las colecciones que seran analizadas, se
propone también un método eficiente de seleccion de rasgos.

Finalmente se presentan las conclusiones.

2.2 Procedimiento de reduccion de dimensionalidad.

2.2.1 Justificacion

Microsoft Research* liber6 el 16 junio del 2010 dos colecciones de referencia de
gran tamafo para la investigacion en el area del Aprendizaje de la Ordenacion en
RI. Estas colecciones son publicadas como: MSLR-WEB30k, que consta de mas de
30 mil consultas y MSLR-WEB10K, con aproximadamente 10 mil consultas. Estas
Gltimas constituyen un muestreo aleatorio de la primera coleccion. Ambos conjuntos
de datos, MSLR-WEB30K y MSLR-WEB10OK de tamafios 20.3GB y 6.5GB,
respectivamente, resultan extremadamente grandes si se les compara con los
propuestos anteriormente por Microsoft Research y Yahoo Labs'®> para asumir la

tarea del L2R.

14 Disponible en http://research.microsoft.com/en-us/projects/mslr/default.aspx
5 Direccidon web: http://labs.yahoo.com/
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A pesar del inobjetable beneficio que brindarian tales colecciones a la tarea del L2R,
el gran tamafo de estas puede provocar inconvenientes, tales como:
e Un aumento considerable del tiempo de respuesta de los modelos de
L2R.
Cuanto méas consultas y documentos se tengan, mayor sera el tiempo
necesario para construir y ajustar el modelo al mejor ranking en cada
consulta.
e Se aumenta la sensibilidad al ruido y la posibilidad de sobreajuste de
los modelos sobre el conjunto de entrenamiento.
Al emplear un mayor nimero de datos, es mas probable que se retengan
ejemplos ruidosos, lo que provocara que esos ejemplos de escasa calidad
afecten a los métodos de L2R en su generalizacion del modelo, y los conlleve

a un sobreajuste.

Por lo tanto, si se quiere disminuir el tiempo de aprendizaje (construccion) de los
modelos de L2R y alcanzar un entrenamiento escalable y eficiente, seria
aconsejable reducir la dimensionalidad de los datos; manteniendo la informacién
esencial y tratando de obtener una representacion mas compacta del conjunto de
datos.

Esta premisa permite asegurar que el uso de estrategias y técnicas de
preprocesamiento de datos facilita obtener colecciones de datos mas
representativas, que potencian mayores prestaciones en los modelos de L2R.
Para el preprocesado de estas colecciones de datos se utilizara la reduccion de
datos como estrategia. Como técnica solo nos enfocaremos en la seleccién de
caracteristicas (rasgos), debido a que en estos conjuntos tenemos un promedio de
120 documentos por consulta, donde existen cinco niveles de relevancia y en la
mayoria de las consultas se tiene un balance entre la cantidad de documentos
relevantes y los no relevantes. Por lo cual, utilizar técnicas de reduccion de
instancias (documentos irrelevantes) a nivel de consulta ya no es oportuno porque

pensamos que no resulte conveniente la seleccion o eliminacién de documentos.



Capitulo 2: Mejorando la tarea del L2R con FSP y reduccién de datos

En el siguiente apartado se mencionan los inconvenientes de utilizar los métodos
de seleccién de rasgos disefiados para clasificacion en problemas de ranking, se
describen algunos métodos de seleccion de rasgos desarrollados para L2R y
finalmente se propone un nuevo método de seleccion de rasgos encaminado a

mejorar la tarea del ranking sobre los dataset que se estudian.

2.2.2 Seleccion de rasgos

Con el tiempo, el numero de rasgos usados en el Aprendizaje de la Ordenacién ha
aumentado drasticamente. Aunque la cantidad creciente de rasgos propicia mas
informacion a los algoritmos de ranking, esta determina también mayor complejidad
computacional y en cierta magnitud y para diversos casos, el sobreajuste del modelo
de ranking[34]. En muchos problemas de aprendizaje automatico, cuando el nimero
de rasgos seleccionados aumenta considerablemente, los rendimientos no mejoran,
y en varios casos, estos siempre tienden a disminuir, lo cual valida el hecho de que
el uso de mas rasgos no necesariamente nos conduce a superiores rendimientos
en el ranking. Por ende, la seleccidn de rasgos se convierte inevitablemente en un
asunto importante y en un medio poderoso para evitar el sobreajuste de los
modelos.[35]

Aunque la seleccién de rasgos para el ranking sea vital, la mayoria de estos
métodos que buscan mejorar tareas de ranking, fueron desarrollados inicialmente
para clasificacion.

Basicamente, cuando aplicamos estos métodos de selecciébn de rasgos a la
ordenacion, pueden surgir varios problemas:

e Primero, existe una brecha significante entre clasificacion y ordenacion. En
la ordenacion, se utiliza un numero de categorias ordenadas, que
representan una relacion de ranking entre instancias; mientras que en
clasificacion, las categorias estan “flat”. Obviamente, existen métodos de
seleccién de rasgos para clasificacion que no resultan pertinentes para la

ordenacion[34].
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e Segundo, las medidas de evaluacion de RI (p. ej., MAP y NDCG) usadas en
problemas de ordenacion, son diferentes de aquellas medidas usadas en
clasificacion:

o (1) enla ordenacion usualmente la precision es mas importante que la
exhaustividad (recall en inglés)[36], mientras en la clasificacion ambas
precision y exhaustividad son importantes;

o (2) en el ranking, ordenar correctamente las primeras n instancias
resulta mas critico[37] mientras en clasificacion tomar una decision
sobre la clasificaciéon correcta resulta de igual importancia para todas

las instancias.

Frente a ambos inconvenientes, esta la propuesta de desarrollar un nuevo método
de seleccidén de rasgos para la ordenacion, ya que en estos Ultimos afios se han
desarrollado pocas propuestas, cuyos resultados no han logrado una buena
seleccion de rasgos encaminados al L2R, y otras presentan inconvenientes desde
su formulacion.

Por ejemplo, los métodos de seleccion de rasgos propuestos en [34], [38], pueden
manifestar un comportamiento sesgado y por tanto, resultarles dificil decidir qué
namero de rasgos seleccionado es el apropiado. Por otro lado, en la fase de
seleccion de rasgos (la primera fase) de algunos de los métodos existentes,
seleccionar directamente los rasgos nos puede llevar a problemas de optimizacion
binaria (p.ej., la expresion (2) en [34]), los cuales se conocen por Ser no convexos y
dificiles de analizar.

Las consideraciones anteriores dejan abierto un campo muy prometedor y
necesario para mejorar las tareas de ranking en particular, de manera que nuestra
propuesta pretende desarrollar un procedimiento simple y efectivo de seleccion de
rasgos. Este procedimiento esta basado en la idea de que existen rasgos que a nivel
de coleccion parecen propiciar el mejor rendimiento para llevar a cabo la disposicion
del ranking, pero que en esencia, los indicadores alcanzados estan sustentados y
determinados por sélo un grupo de consultas y no por la totalidad del conjunto.

Tal razonamiento nos puede llevar a crear un modelo de ranking que va bien para

ciertas caracteristicas de algunas consultas, pero que no contempla toda la
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informacion necesaria para realizar a plenitud una discriminacion de relevancia
sobre un nuevo conjunto de datos. A partir de esta premisa, seria conveniente
considerar y aplicar una seleccién de los rasgos mas representativos a nivel de
consulta, potenciando con este conjunto de rasgos una sinergia en cuanto a
rendimiento a nivel de coleccion. Esto evitara también, que los métodos de L2R en
la etapa de prueba presenten bajos rendimientos por la pobre generalizacion de sus
modelos de ranking. Una ventaja adicional de este procedimiento radicaria en que
esta disefiado para ejecutar el minimo de evaluaciones de la funcion objetivo, que
tanto para esta propuesta de seleccién de rasgos como para las mencionadas,
siempre esté relacionada con una medida de evaluacién de RI.

Nuestro procedimiento de seleccion de rasgos consta de cuatro pasos simples:

1. Se calcula para cada una de las consultas, la importancia que ejerce en la
ordenacion cada uno de los rasgos de manera individual. El valor resultante
de evaluar en una consulta el rendimiento en el ranking de cada rasgo, en
términos de la precision media (AP), sera considerado como su puntuacion
o valor de importancia para dicha consulta. En este paso, después de calcular
la importancia del primer rasgo, se etiquetan y descartan aquellas consultas
cuyo valor AP sea igual a cero, posibilitando una disminucion considerable
del tiempo de respuesta del procedimiento.

2. Por cada consulta, se ordenan descendentemente los rasgos segun las
puntuaciones de importancia calculadas y se determinan cudal o cuales son
los mejores y peores rasgos, es decir, aquellos rasgos que segun su
informacion, garantizan un mejor ranking (tienen asociado el mejor valor de
AP) al corpus documental de la consulta y aquellos que peor lo hacen.

3. Basado en estos resultados por cada consulta, se calcula entonces y a nivel
de conjunto de datos una ponderacion positiva y una ponderacion negativa
por cada rasgo. La ponderacion positiva de un rasgo especifico se
correspondera con un valor entero que representa la cantidad de consultas,
donde dicho rasgo fue seleccionado como el mejor o fue incluido entre los
mejores. En tanto, el valor de ponderacién negativa de un rasgo resultara del

conteo de la cantidad de consultas donde dicho rasgo fue considerado como
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el peor o incluido entre los peores. Se resta entonces la ponderacion negativa
de la ponderacion positiva por cada rasgo, siendo utilizados estos valores
resultantes para ordenar descendentemente todos los rasgos. Estos valores
obtenidos pueden ser interpretados como la tendencia de dichos rasgos a
contribuir a un mejor o peor rendimiento en la tarea del ranking. Cuanto
mayor sea un valor resultante positivo indica que el rasgo ejerce una mayor
influencia en el ranking para esa misma cantidad de consultas. De manera
contraria se manifiesta para el caso de valores negativos.

4. Finalmente, se seleccionan de la lista ordenada los primeros N rasgos que
en su conjunto cubran positivamente un umbral d (%) del total de consultas
del conjunto de datos. Este valor de & es calculado descartando aquellas
consultas cuyo valor AP es igual a cero. Se validé empiricamente, haciendo
uso del conjunto de validacion, que el subconjunto de rasgos que cubre
positivamente un & igual al 60% del total de consultas, muestra en la mayoria
de los casos, igual o mejor rendimiento que otros subconjuntos de mayor
tamafo, con lo cual, y buscando una mejor representatividad y compactacion
de la informacién, nos indica que este porcentaje puede ser considerado

como referencia para decidir cuales rasgos seran seleccionados.

llustremos este procedimiento con un ejemplo: tomemos el conjunto de
entrenamiento del Foldl del dataset MSLR-WEB10K. En este fichero de datos, a
cada fila le corresponde un par consulta-documento. Este par esta representado por
un vector de rasgos de 136 dimensiones. Los detalles de cada uno de estos rasgos
pueden ser consultados en el sitio de Microsoft Research, especificamente en el
proyecto de Microsoft Learning to Rank Datasets?®.

Iniciando el procedimiento, ordenamos las instancias de la primera consulta usando
los valores del rasgo con ID No.1. A partir de este ranking obtenido, evaluamos el
desempefio en términos del criterio de evaluacion AP, y tomamos este valor

resultante como la puntuacion de importancia para este rasgo. De igual manera,

16 Disponible en: http://research.microsoft.com/en-us/projects/mslr/feature.aspx
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calculamos la importancia de este rasgo para cada una de las 6000 consultas del
conjunto de entrenamiento.

Durante este proceso, se identifican un total de 559 consultas cuyo valor de AP es
cero. Estas consultas, que no aportan informacion alguna, son etiquetadas de tal
forma que cuando se repite el procedimiento para calcular la importancia de los
restantes rasgos, son excluidas del procesamiento. Esta simple consideracion
repercute en que nos ahorremos evaluar un total de 75 mil 465 consultas para
obtener el mismo resultado final.

Luego, enfocados en la primera consulta, ordenamos de forma descendente todos
los rasgos acorde a sus puntuaciones y seleccionamos el mejor o los mejores
rasgos (mayor valor de AP), asi como el peor o los peores rasgos (menor valor de
AP). Este procedimiento es repetido para cada una de las restantes consultas.
Basado en estas selecciones por cada consulta, vamos ponderando positiva y
negativamente cada uno de los rasgos. Por ejemplo, el rasgo No.1 garantiza el
mejor ranking en 40 consultas y el peor desempefio en 54 consultas. En las demas
consultas manifiesta un comportamiento promedio. Por tanto, el rasgo No.1 tiene
una ponderacion final negativa cuyo valor es -14. De igual manera calculamos el
peso final de los restantes rasgos. Estos valores de ponderacién obtenidos pueden
ser interpretados como la tendencia de dichos rasgos a contribuir a un mejor o peor
desemperio en la tarea del ranking para tal indicada cantidad de consultas.

A partir de estas ponderaciones finales ordenamos descendentemente,
comenzando por el primero, todos los rasgos. Asi, de forma consecutiva, vamos
conformando un subconjunto de rasgos que en su totalidad tienen que cumplir con
la condicion de influir positivamente en el 60% del total de consultas del conjunto de
entrenamiento. Para este caso de estudio en especifico, son los 30 primeros rasgos
los que cumplen con esta condicion y por tanto seran considerados como el

subconjunto representativo de rasgos de este conjunto de entrenamiento.
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2.3 Optimizacion global con FSP

2.3.1 Descripcion general

El Procedimiento de Blsqueda el Pescador (FSP)!” es un método de optimizacion
global que explora nuevas soluciones combinando la busqueda guiada y la
bldsqueda local. Esta metaheuristica fue disefiada con el proposito de desarrollar
soluciones utiles y précticas para una variedad de problemas de optimizacion
combinatoria.

Sus principales ventajas radican en su facil implementacion, en proporcionar una
descripcion explicita de la idea y constituir un modelo basado en la propia
concepcién de la metaheuristica. Por su formulacion puede ser aplicado a un gran
namero de problemas de optimizacion, asi como a los que surgen en situaciones

del mundo real en diferentes areas de ciencias aplicadas, ingenieria y economia.

2.3.2 Descripcion del algoritmo

El FSP es un método de optimizacion global, inspirado en las tareas basicas o
elementales que se ejecutan durante la pesca[39].

Para ilustrar el comportamiento de este algoritmo nos apoyaremos, mediante la
figura 2.1, en la labor cotidiana de un pescador.

7 Traduccidn literal del término inglés “Fisherman Search Procedure (FSP)".
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e
(actualizar X,)

Figura 2.1: Esquema grafico que representa el desempefio del pescador en un espacio

unidimensional.[39]

Supongamos una situacion real: un pescador decide ir a pescar a un lago de gran
extension y solo cuenta con una barca y varias redes de pesca. El sabe que le
resultaria imposible en un corto periodo de tiempo explorar toda la zona en busca
de los mejores ejemplares (peces grandes). Por tanto, como todo pescador con
experiencia, lo primero que hace es visualizar una serie de puntos o pequefias areas
donde al parecer pudiese tener una buena captura. Como se muestra en la figura
2.1, tenemos cinco puntos de captura: X1, X2, X3, X4 Y Xs. El pescador se situa con su
barca en el punto x1 y lanza su malla. Los peces capturados chapotean cuando se
enmallan y le indican al pescador que resulta conveniente moverse para el punto
x1, donde vuelve a repetir la operacion. Cuando en este punto sigue realizando
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varios lanzamientos pero no consigue nada, se traslada hacia el siguiente punto de
captura X2 y reactiva su estrategia de pesca.

A partir de este simple procedimiento, el pescador recorre todos los puntos de
captura, siempre recordando como se comportd la pesca en cada uno de los
caladeros o pesqueros, para cuando vuelva a dichos puntos poder situarse en
mejores posiciones. En toda esta actividad, segun el propdsito que persiga o0 como
se vaya comportando la pesca, utiliza mallas grandes o pequefas, y con agujeros
de mayor o menor tamafio.

En la tabla 2.1 se establece el paralelo entre algunas partes del fendmeno fisico de

esta actividad y su aplicacion a nuestro modelo de optimizacion.

‘ Modelo real Modelo de optimizacién

Punto de captura Solucién z; € conjunto X de soluciones posibles

Red de pesca o malla Ntimero M de vectores de posicién y;; relativos a un z;
Tamafio de la malla Definido por el coeficiente de amplitud ¢
Lanzamientos de la malla Cantidad L de veces que se genera y evalia la malla en un z;
Memoria del pescador

Rondas de pesca

Por punto de captura p;. de toda la pesca gees
Niimero de iteraciones T

L

Extension del Lago Espacio de hisqueda

Tabla 2.1: Equivalencias del pescador entre el modelo fisico y el modelo de optimizacién.

Cuando extrapolamos las formas en que el pescador resuelve la pesca, se debe
tener en cuenta que en el mundo real éste tiene un tiempo limitado para capturar
los mejores peces. En términos de optimizacién, se trata de buscar una solucién al
problema lo suficientemente buena, en el menor tiempo computacional. Ademas,
en el modelo de optimizacion la funcion objetivo sera la que nos indique cuan
buena va siendo la pesca y qué decisiones tomar en un momento determinado.

La secuencia algoritmica de FSP es mostrada en el algoritmo 2.1.
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Algoritmo 2.1 : Algoritmo FSP

1 Input: T N. Ly M

2 fori= L...,.Ndo

3 Inicializar aleatoriamente z;:

4 Evaluar z;:

5 Actualizar p;:

6 Actualizar gpes:

7 end

8 fori =1..Tdo

9 forj = 1.....Ndo

10 while (L > () y (se encuentren mejoras) do
11 fork = 1....M do

12 Actualizar y;; con la expresion (2.1):
13 Evaluar y;p:

14 end

15 Actunalizar z; y p;:

16 Lis L=—-1:

17 Aplicar estrategia para actualizar coeficiente de amplitud
18 end

19 Actualizar gp.e:

20 end

21 end

22 Result: gs.q

Este algoritmo en sus siete primeros pasos define un conjunto de N puntos de
captura en toda el area de pesca (espacio de busqueda para el problema en
cuestion).

Basicamente, cada punto de captura esta compuesto por un vector de posicion, Xi,
y una memoria de la mejor solucion encontrada por el pescador en la vecindad del
punto de captura, pi. Se tiene que x € X, donde X = {X1; X2;...; Xn} denota el conjunto
de vectores de posicién de los puntos de captura. La memoria global del pescador
es definida como gpest (es decir, la mejor solucidon encontrada entre todos los puntos

de captura).
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A partir del paso nueve en FSP, el pescador realiza una trayectoria de pesca que
abarca cada uno de los puntos de captura (es decir, el pescador parte del punto x:
hasta el x2 y asi consecutivamente hasta el Gltimo punto xn).
Como haria un pescador, en cada uno de estos puntos de captura, FSP lanza su
red de pesca L veces. Esta red de pesca estd compuesta por un conjunto de
vectores de posicion (representando las cuadriculas de la malla de pesca
tradicional) yi € Y, Y ={yi1; Yi2;...; Yim}. Tales vectores son generados dindmicamente
a partir del punto de captura x; correspondiente (donde se encuentre el pescador en
ese momento), donde yj denota el j-ésimo vector en el i-ésimo punto de captura (i =
1,2,...,N;j=1,2,.., M). Esta red de pesca esta modelada por el algoritmo con el
simbolo M (de malla), el cual representa la cantidad de vectores de posicion de la
red.
La expresion usada para crear los vectores de posicidon de esta malla es la siguiente:
Yij = xi + A; (2.1)

...donde x; es el punto de captura desde donde se va a lanzar la red y A es un vector
n-dimensional compuesto por numeros aleatorios en el rango [-c,c], siendo ¢ un
namero real denominado coeficiente de amplitud.

El valor de este coeficiente de amplitud es el que define qué area a partir del punto
de captura correspondiente cubrira (explorard) la red de pesca. Para una primera
iteracion todas las mallas serdn generadas con un mismo valor de c. Luego este
valor puede cambiar condicionado por el estado de la pesca en cada punto de
captura.

Para el paso algoritmico No.15, los vectores de posicion de la red de pesca son
evaluados. Y si alguno de estos logra un valor de aptitud (fitness) mejor que el valor
pi del punto de captura a partir del cual se lanz6 la red de pesca, entonces la
referencia que tiene el pescador de este determinado punto de captura es
actualizada con esta nueva posicion y la malla se redefine considerando este nuevo
vector de referencia.

Este proceso de actualizacion del punto de captura, se asemeja al referido

comportamiento del pescador, cuando dentro de un area especifica percibe la
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necesidad de moverse hacia una mejor posicion posible (como se muestra en la
figura de x1 a x’1). Cuando el pescador finaliza la pesca en este punto de captura,
se actualiza el valor de pj para el i-ésimo punto de captura. Si el fitness de pi es
mejor que el del grest, €Ste Ultimo también se actualiza.

Durante los lanzamientos que se hagan en un determinado punto de pesca, si el
valor de la funcion de aptitud en pi para este i-ésimo punto de captura mejora con
respecto al lanzamiento anterior, recomendamos disminuir gradualmente el valor
del coeficiente de amplitud (por ejemplo multiplicar ¢ por un factor de 0.95), con lo
cual la malla quedarda mas compacta y en el caso de que la solucion esté cerca,
reducimos el riesgo de que se nos escape un 6ptimo local o el global.

Dado el caso contrario, que el valor de la funcion de aptitud en p; para el i-ésimo
punto de captura no mejora, el valor del coeficiente de amplitud puede ser
aumentado con la idea de abarcar un mayor espacio de exploracion de esta zona
de pesca. En este Ultimo caso, si después de algunos lanzamientos encontramos
una mejor solucion que la registrada en p; para este punto de captura, el valor del
coeficiente de amplitud retoma su valor inicial.

Para completar la ejecucién de FSP (al igual que lo haria el pescador), toda esta
trayectoria de pesca que se lleva a cabo transitando por cada uno de los puntos de
captura es repetida T veces.

Finalmente, podemos concluir, que FSP es una metaheuristica basada en
poblaciones de las llamadas P-Metaheuristics (Population based metaheuristics),
pues en el proceso de busqueda considera multiples puntos en el espacio que

evolucionan en paralelo, y que comparten un objetivo y una memoria coman.

2.4 Meétodo Propuesto. RankFSP

2.4.1 Formulacion general

Supongamos que Q = {q1,93 --,9m} €S el conjunto de consultas en el
entrenamiento; D constituye la coleccion documental y Y = {r;,r,,.., 1.} es el

conjunto de juicios de relevancia. Un juicio de relevancia constituye una medida de
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cuan bueno es un documento recuperado con respecto a las necesidades de un
usuario, reflejadas en la consulta formulada.

Cada consulta g; (representada como una lista de términos {tl,tz, th(qi)}

donde h(q;) denota la cantidad de términos para la i-ésima consulta) esta

asociada con una lista de documentos recuperados d; = {dil, di,, ...,din(q,)}
L

y una lista de etiquetas y; :{yil' yiz""’yin(qi)}’ donde n(q;) denota el
tamano de la lista; d; € D e y; €Y para la consulta g; € Q, d;; € d; indica el
j-ésimo documento en d;, asi como y;; €y; denota la etiqueta del
documento d;;. De esta manera cada documento d;; esta representado

como una lista de rasgos o caracteristicas.

Finalmente el conjunto de entrenamiento queda definido como sigue:
S = {(qudiyd} |, (2.2)

El ordenamiento se concentra en obtener una prediccidén para una consulta
dada q; y la lista de documentos asociados d;, usando el modelo de
ordenacion.

El modelo de ordenacion, denotado como f, es una funcion a nivel de
documento, la cual constituye una combinacion lineal de los rasgos en un

vector de rasgos @(q;, d;;):

f(qidij) = wie(q; dij) (2.3)
Donde w denota el vector de peso y @(q;, d;;) es el vector de rasgos creado
para cada par consulta-documento (g; d;;), donde i=1,2,..,m vy j=
1,2,...,n(q;). En la ordenacion para la consulta g; se asigna una puntuaciéon
para cada uno de los documentos, usando la funcion f(ql-, dij) y ordenando

posteriormente tales documentos en correspondencia con las puntuaciones
que les fueron dadas.

Asi se obtiene una prediccion denotada como m;, que es la prediccion realizada por
el modelo de ordenacion sobre d; en términos de la consultag;. Se emplea I1; para

denotar el conjunto de todas las predicciones posibles sobre d;, y se usa m;(j) para
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denotar la posicion del elemento j, por ejemplo d;;. El ordenamiento se concentraria

en obtener una prediccion m; € II; para una consulta dada q;y la lista de documentos
asociados a d;, usando el modelo de ordenacion.

En la R.I, las medidas de desempefio son usadas para evaluar la efectividad de un
modelo de ordenacion, el cual usualmente esta basado en consultas. Esto significa
gue la medida se define sobre una lista de documentos ordenados con respecto a
una consulta. Entre las medidas de desempefio mas empleadas estan: MAP (Mean
Average Precision)[40], NDCG (Normalized Discounted Cumulative Gain)[37], y
P@n (Precision @t n)[40]. Para un analisis méas detallado, consultar el apartado 1.8
Medidas de Evaluacion.

En este trabajo se utiliza una funcién general E (w;, v;) € [0, +1] para representar las
medidas de evaluacion. El primer argumento de E es la prediccion m; creada usando
el modelo de ordenacién. El segundo argumento y; es la lista de juicios que
determina el orden ideal. E mide la correspondencia entre m; e y;. La mayoria de
las medidas de desemperio retornan valores reales entre [0, +1].

La prediccion ideal puede ser denotada como ;.

Ahora, como puede existir mas de una prediccién ideal para una consulta, se denota
17 como el conjunto de posibles predicciones ideales para la consulta g;. Por tanto
n; € II] y se tiene que E(x{,y;) = 1.

En la Tabla 2.2 se presenta un resumen de las notaciones descritas anteriormente.

Notacion Descripcion

q; €Q Consulta

d; = {dil, di,y s din(qi)} Lista de documentos recuperados para q;

d;j €d; j-ésimo documento en d;

Vi = {yil, Viy ...,yin(qi)} Lista de juicios para d; con respecto a q;

Yij € {r, 12, 0,1} Juicio de d;; con respecto a g;
S = {(qidi,y:)} Zl Conjunto de entrenamiento
m; € II; Prediccién del modelo de ordenacion para g;

n; €I} Prediccion ideal para g;
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?(q;, dij) Vector de rasgos para (q;, d;;)
f Modelo de ordenacién
E(m;,y;) € [0,+1] Evaluacién de m; con respecto a y; para g;

Tabla 2.2: Resumen de notaciones para el modelo de Aprendizaje de la Ordenacioén.

Idealmente, el objetivo del modelo de ordenacion es maximizar la precision
alcanzada sobre un conjunto de entrenamiento, en términos de una medida de
desempeiio de R.I.

Para ello, podemos plantear la minimizacion de una funcion de pérdida basica

definida en como sigue:
R(f) = ﬁ1(5(ﬂ;:Yi) - E(”i:)’i)) = {i1(1 - E(”i:)’i)) (2.4)

...donde m; es la prediccion determinada por el modelo de ordenacion para la

consulta q;.

2.4.2 Descripcion general

El método RankFSP es una variante adaptada y mejorada del Procedimiento de
Busqueda del Pescador para tratar el problema del L2R, capaz de construir una
funcién de ordenacion optimizando directamente cualquier medida de evaluacion
segun un determinado conjunto de entrenamiento. Este nuevo método implementa
una estrategia para evadir los minimos locales y los puntos de busqueda
estancados, con el objetivo de mejorar la tarea del ranking que realizan los métodos
de L2R sobre grandes colecciones de datos y especificamente sobre las que fueron
analizadas en el apartado 1.7 del Capitulo 1 de esta tesis de investigacion.

Antes de describir el método RankFSP, es conveniente mencionar de qué forma
fueron adaptados algunos elementos de FSP para su integracion dentro del
problema del L2R y qué otras mejoras o modificaciones fueron incorporadas a este

algoritmo.
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2.4.3 Estrategias incorporadas

RankFSP fue concebido como un algoritmo que usa una funcién de ranking lineal
basada en rasgos (extraidos a partir de un documento sobre la base de una
consulta), por lo que la dimensién del vector de posicion de un punto de captura
gueda determinada por este numero de rasgos. Cada punto de captura constituye
una posible solucién, es decir, un vector de pesos que sera evaluado sobre el
conjunto de entrenamiento utilizando dicha funcion de ranking lineal. La funcion de
ranking f que devuelve el algoritmo en su ultima iteracion, sera construida con el
valor finalmente registrado en la memoria global gpest.

A diferencia de FSP, donde en cada punto de captura el pescador siempre realiza
una cantidad fija de lanzamientos, en RankFSP esta cantidad de tiros de la malla
esta condicionada a mejorar el valor de la funcion en pi. Es decir, mientras que con
cada lanzamiento se vaya mejorando la solucion actual para un punto de captura,
el pescador continda lanzando la malla hasta que no encuentre mejoras. En ese
caso, se mueve para el siguiente punto de captura.

RankFSP también incorpora una estrategia para evadir los estancamientos en
minimos locales o en zonas donde no se encuentren mejoras. Para ello, después
de un rango de iteraciones, identifica aquellos puntos de captura cuya posicién no
fue mejorada y donde no encontré ninguna buena solucion a partir de ellos, y los
redefine a nuevas posiciones de pesca. Este reinicio puede ser aleatorio o
controlado (guiado hacia zonas de pesca inexploradas). Estas variantes y aportes

de RankFSP seran contextualizadas con la propia descripcion del algoritmo.

2.4.4 Descripcion del algoritmo

El procedimiento general de RankFSP es mostrado en el Algoritmo 2.2. Los
pardmetros de entrada de RankFSP son: un conjunto de entrenamiento S, una
medida de evaluacion E, un numero de iteraciones T, un numero de puntos de

captura N y una red de pesca cuyo tamafo esta representado por el valor M.
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En los primeros siete pasos del algoritmo, RankFSP al igual que FSP, inicializa
aleatoriamente en un determinado conjunto de puntos de captura (soluciones
proyectadas como vectores de pesos), instanciando la memoria local pi
correspondiente a cada punto de captura x; y actualizando el vector de posicién
global grest (Mejor solucién encontrada hasta el momento para el conjunto de

entrenamiento).

Algoritmo 2.2 : Algoritmo RankFSP
Input: § = {(¢;.di.y)} oy . E TNy M
fori =1,...Ndo

1

2

3 Inicializar aleatoriamente z;:

4 Evaluar z;:

5 Actualizar p;:

6 Actualizar gpeqs:

7 end

s fork=1l..1Tdo

9 fori=1,...Ndo

10 while (se encuentren mejoras) do

11 forj = 1,..\M do

12 Actualizar y; con la expresion (2.1): yi; = z; + A;:
m

13 Evaluar y; con la expresion (24): R(f) =3 (1= E (7. y)):
i=1

14 end

15 Actualizar z; v pg

16 Aplicar estrategia para actualizar coeficiente de amplitud

17 end

18 Actualizar gres:

19 end

20 Cambiar la posicion de los puntos de captura no mejorados

21 end

22 Construir la funcién de ranking f con el vector de posicién gue.::

23 Result: f

Comienza entonces una trayectoria de pesca de T rondas, donde el pescador se
movera por cada uno de los puntos de captura. Una vez situado en un determinado
punto de captura, el pescador se mantendra en ese lugar mientras los lanzamientos
de la red de pesca sean efectivos (encuentre mejores soluciones locales). Cuando
falle la pesca, procedera a moverse para el siguiente punto.

Siguiendo el paso No.13 del algoritmo, en cada punto de captura x;, los vectores de

posicion yj de la red de pesca son evaluados con respecto al conjunto de
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entrenamiento. La ecuacion yj = x; +A; representa la funcion de aptitud usada para
evaluar cada nuevo vector de posicién. Esta funcion de aptitud usa la medida de
evaluacion E y la prediccion i, obtenida a partir de la aplicacion de la expresion
f(qi,di;) = wTd(q;, d;;) (2.3) sobre el conjunto de entrenamiento S.

Una vez finalizada la pesca en un punto de captura x; y antes de pasar al siguiente,
RankFSP actualiza (si resulta pertinente) la memoria local pi y global gpest.

Durante la pesca, nuestro algoritmo implementa una estrategia para evitar zonas de
estancamiento y convergencias tempranas hacia minimos locales. Esta estrategia
consiste en identificar y cambiar la posicion de aquellos puntos de captura no
prometedores para un rango de iteraciones DP (p.ej., 5 iteraciones). Con este
objetivo, durante cada iteracion se registran aquellos puntos de pesca en los cuales
el pescador no alcanzé a superar el mejor valor de aptitud logrado hasta el momento
por cada punto de captura en particular.

Cuando el desarrollo de la pesca en un determinado punto de captura sea cero
durante la cantidad de iteraciones especificadas en DP, consideramos entonces que
la pesca en este punto esta estancada (presencia de convergencia temprana o
punto muerto) y, por lo tanto, procedemos a redefinir una nueva posicion para dicho
punto de captura.

Este cambio de posicion de los puntos de la captura no prometedores puede

ejecutarse de dos maneras:

1. Inicializando aleatoriamente cada uno de estos puntos de captura.
2. Moviendo de una forma controlada la posicién de los puntos de captura hacia
nuevas o no exploradas zonas de pesca. En este caso, seria necesario

conocer qué zonas de pesca han sido visitadas o no por el pescador.

Este proceso de chequear el progreso de la pesca en cada uno de los puntos de
captura serd repetido hasta la ultima ronda de iteraciones del método.
Finalmente, en el paso No.22 el modelo de ranking f es construido con el vector de

posicidon (gbest) obtenido en la Ultima iteracion.
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2.5 Conclusiones

Podemos concluir que RankFSP, al igual que RankPSO, es un método de L2R que
puede ser clasificado dentro de los métodos que optimizan directamente cualquier
medida de evaluacidn y que pertenece a la categoria de aproximacion por listas (list-
wise approach).

Ademas de las similitudes generales que este grupo de métodos presentan en
relacion con las ventajas que brinda la optimizacion directa de medidas de
evaluacion, RankFSP posee ciertas diferencias beneficiosas sustentadas en su
propia concepcion. RankFSP usa un disefio simple a través de una funcion de
ranking lineal e implementa un comportamiento multi-arranque (reinicia la busqueda
a partir de nuevos puntos de captura) dirigido a evitar zonas de estancamiento y
convergencias tempranas hacia minimos locales.

Por otro lado, a pesar de que RankFSP y RankPSO sigan el mismo objetivo, se
ubiquen en la misma categoria e implementen un modelo basado en una funcion de
ranking lineal, también presentan entre si diferencias bien marcadas. En este
sentido, RankPSO toma las ventajas innatas de la inteligencia de enjambre, y sus
particulas establecen una comunicacion de informacion que les permite una
cooperacion efectiva en busca de una buena solucién al problema. Sin embargo, en
algunas ocasiones su tendencia es a la convergencia temprana, y no aprovechan
las ventajas de la busqueda local.

En el caso de RankFSP, si contempla una buena estrategia para llevar a cabo la
basqueda local, y ademas, garantiza una buena exploracion del espacio de
basqueda. Por otra parte, RankPSO espera que todos sus agentes estén
estancados para aplicar una estrategia de diversificaciébn, y RankFSP, va
chequeando sus agentes de forma independiente, moviendo o reiniciando los que
se queden estancados.

En esencia, aunque cada uno de estos métodos presenta ventajas y desventajas
entre si, lo mas importante es que toman partida de su concepcidn y sus estrategias

para acometer la tarea del L2R de la mejor manera.
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Capitulo 3: Resultados experimentales

3.1 Introduccion

En este capitulo, presentamos los resultados experimentales de la fase de
evaluacion de nuestro método propuesto RankFSP, en términos de su efectividad
frente a los conjuntos de datos MSLR-WEB10K y MSLR-WEB30K. En este analisis
seguimos los esquemas experimentales definidos en LETOR para poder realizar
comparaciones directas con los principales métodos que establecen el estado del
arte en L2R. Como medidas de evaluacion, usamos Mean Average Precision (MAP),
Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG) y la precision at n (P@n),
considerando en estas dos ultimas las 10 primeras posiciones del ranking.
Analizamos ademas, las potencialidades del procedimiento propuesto de seleccion
de rasgos, para mejorar el rendimiento de los métodos de L2R durante la tarea del
ranking. Los resultados obtenidos y disponibles fueron analizados estadisticamente.
Finalmente, se realizd un analisis evaluativo del coste computacional de RankFSP
y el procedimiento de seleccion de rasgos, considerando la cantidad de consultas

evaluadas y el tiempo de procesamiento.

3.2 Desempeiios obtenidos

Para poner en accion nuestro método propuesto, establecimos los siguientes
pardmetros claves: 10 iteraciones, 25 puntos de captura y una red de pesca
compuesta por 10 vectores de posicién. Los lanzamientos de la red de pesca en
cada punto de captura se realizaran continuamente mientras se encuentren mejores
soluciones para dicho punto. En caso contrario, el pescador (algoritmo) pasa al
siguiente punto de captura. COmo en nuestro método la cantidad de lanzamientos
esta controlada por un criterio de parada y no prefijada a un valor fijo, la cantidad de
evaluaciones totales a realizar oscilan en el rango de 2500 a 5000 evaluaciones
para las colecciones utilizadas. La medida de evaluacion que utilizamos en la

ecuacion (2.3) fue MAP y el coeficiente de amplitud ¢ fue multiplicado continuamente
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por un factor de valor 0.95 cada vez que lanzamos mas de una vez la red de pesca
en un determinado punto de captura. El reinicio de los puntos de pesca no
mejorados fue ejecutado para un DP de valor 5, la redefinicion o reubicacion de
estos puntos se realizé de forma aleatoria, siguiendo una distribucién uniforme. La
mayoria de los valores que asignamos a estos parametros fueron ajustados a traves
de pruebas empiricas.
Una vez definidos los parametros, y con el objetivo de evaluar el comportamiento
de RankFSP ante otras propuestas referenciadas en la literatura, nosotros
seguimos las especificaciones experimentales publicadas en el sitio web de LETOR,
que estan en correspondencia total con las propuestas por Microsoft Research en
su sitio web®® para evaluar sus dos grandes datasets: MSLR-WEB10K y MSLR-
WEB30K.
Se llevo a cabo en todas las pruebas realizadas una validacion cruzada de 5-Fold.
Cada fold incluye todas las consultas del dataset correspondiente y consta de tres
ficheros: el conjunto de entrenamiento, el de validacion y el de prueba. El primero
incluye el 60% de las consultas, el segundo un 20% vy las restantes consultas
(también un 20%) pertenecen al conjunto de prueba.
Los conjuntos de entrenamiento fueron transformados, es decir, reducidos
siguiendo el procedimiento de seleccidon de rasgos explicado detalladamente en la
Seccidn 2.2.2. Ademas de este proceso de reduccién de datos, fue aplicado también
un filtrado a nivel de consulta, con el objetivo de eliminar todas aquellas consultas
que no aportasen informacion a los modelos de L2R a la hora de llevar a cabo la
construccion de modelos de ranking. Este procedimiento de filtrado consta de dos
pasos simples:
1. Eliminar todas aquellas consultas que por su corpus documental irrelevante
no aportan nada al modelo de aprendizaje. Entiéndase las consultas que no
poseen ningun documento etiquetado como relevante. En tales casos, el

valor resultante de aplicar cualquier medida de evaluacién siempre sera cero.

18 Direccién web http://research.microsoft.com/en-us/um/beijing/projects/letor/
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2. Eliminar las consultas consideradas como outliers®®, es decir, aquellas que
segun su entorno (conjunto de datos al que estan inscritas) tienen
exageradamente el mayor nimero de documentos relevantes. En este caso,
realizamos un analisis estadistico exploratorio?® condicionado al porcentaje
de documentos relevantes con respecto al total de documentos recuperados
por cada consulta, pudiendo determinar y delimitar cuales son los outliers.
Este dltimo paso puede evitar ademas, entrenar modelos sesgados hacia

aguellas consultas con mayor numero de documentos relevantes.

La aplicacion de este filtrado, elimin6 de cada conjunto de entrenamiento de MSLR-
WEB10K un promedio de 12,4% de las consultas, y un 12,2% en los conjuntos de
MSLR-WEB30K.

Posterior a estas etapas de preprocesamiento, el algoritmo RankFSP ejecutd su
proceso de entrenamiento sobre dichos conjuntos reducidos para cada Fold. Una
vez construido el modelo de ranking, fue entonces validado y probado considerando
las medidas de evaluacion correspondientes. Segun las pautas experimentales de
LETOR, los cinco resultados obtenidos (uno por cada fold) de la fase de prueba son
promediados y finalmente, este valor resultante puede ser comparado directamente

en cuanto a precisioén con otros algoritmos publicados.

3.2.1 Comparacion con métodos referenciados

Para tener un indicador confiable de las ventajas para el L2R que brinda el método
propuesto de seleccién de rasgos sobre estos datasets, en un primer momento
aplicaremos RankFSP directamente sobre los conjuntos de entrenamiento sin
reducir y etiquetaremos el método como RankFSP y para el caso, donde apliquemos

RankFSP sobre los conjuntos reducidos, utilizaremos la etiqueta RankFSP+Prep.

19 Un valor atipico (en inglés outlier) es una observacién que es numéricamente distante del resto de los
datos. Estos valores extremos pueden sesgar los coeficientes de correlacion y las lineas de mejor ajuste en la
direccién equivocada.

20 para explorar los datos e identificar estos valores extremos fue usado el grafico de tallo y hojas, y el
diagrama de caja, generados por el software de analisis estadistico SPSS (disponible en
http://www.ibm.com/software/analytics/spss/).
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Para hacer mas interesante y amplia la comparacion, incorporamos también al
método RankPSO, bajo las mismas condiciones y usando intuitivamente el mismo
modo de etiquetado.

Por otro lado, a diferencia de lo que ocurre con otras colecciones archiconocidas
como OHSUMED, Gov y Gov2; donde los resultados experimentales de los
principales métodos de referencia dentro del L2R son publicados en LETOR, para
el caso de MSLR-WEB10K y MSLR-WEB30K no ocurre asi. Es decir, todavia no
se ha publicado ningun resultado en esta web.

Por tanto, hemos utilizado los resultados experimentales de articulos publicados
[41], [42] hasta la fecha, que hayan realizado pruebas y evaluaciones de métodos
frente a estos dos datasets. En este sentido, como los trabajos son relativamente
pocos y no siempre los resultados publicados abarcan todas las medidas de
evaluacion consideradas en este apartado, no nos hemos enmarcado en aquellos
métodos de L2R del mismo tipo o categoria que nuestro modelo, simplemente
nos hemos comparado con todos los métodos que hemos encontrado. Tenemos
meétodos que utilizan en la concepcion de su modelo una funcion de ranking lineal
(p. €j., AdaRank-MAP[32], RankingSVM(RSVM)?1[43]), otros emplean una
funcion de ranking no lineal (p. ej., RankBoost[26]) y otros llevan a cabo la tarea
del L2R en Inea (online) como: PARank-NDCG[42], Committee Perceptron
(ComP)[44] para este caso implementado en C++ por Suhara en [42] y Stochastic
Pairwise Descent (SPD)[45] implementado con sofia-ml??. Para este Ultimo
algoritmo, se emplearon dos versiones utilizando Pegasos-SVM (SPD-SVM) y
Passive-Aggressive (SPD-PA) como métodos de aprendizaje ya incorporados en
el paquete de sofia-ml.

La Tabla 3.1 muestra la precisién en el ranking lograda por cada uno de los
métodos sobre los datasets: MSLR-WEB10K y MSLR-WEB30K, considerando
MAP como medida de evaluacion. Los resultados en MSLR-WEB10K muestran

como RankFSP alcanza un rendimiento muy competitivo con respecto a las

21 Usando svm_rank como implementacion disponible en URL:
http://www.cs.cornell.edu/people/tj/svmlight/svm rank.html

22 Acrénimo de Suite of Fast Incremental Algorithms for Machine Learning, disponible en URL:
https://code.google.com/p/sofia-ml/
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demas propuestas algoritmicas de L2R.

Ademas, se observa como la incorporacion del procedimiento de seleccién de
rasgos como etapa previa al entrenamiento, eleva las prestaciones de los
meétodos RankFSP y RankPSO, obteniendo RankFSP+Prep el mejor resultado en
el ranking. Este comportamiento se manifiesta de igual forma en los resultados
obtenidos por RankFSP y RankPSO frente a MSLR-WEB30K, cuyos valores
pueden ser consultados en la parte (b) de dicha tabla.

(a) MSLR-WEBIOK

Algoritmo MAP | Breve descripcidn
BM25 0.2561 | Single feature ranker [33]
RankBoost 0.2770 | Boosting algorithm que minimiza la discordancia a pares
en el ranking [19]
AdaRank (.2840 | Boosting algorithm que optimiza directamente a MAP [9]
RankPS0O (.2948 | Algoritmo de optimizacién directa inspirado en PSO [100]
L1-LogReg 0.3031 | Logistic Regression with L1-constraints®
RankFSP 0.3044 | Algoritmo de optimizacion directa basado en FSP
AFS 0.3053 | Co-ordinate ascent-based algorithm with direct optimization

for MAP [133]
RankPSO+Prep | 0.3193 | Procedimiento combinado de seleccidn de rasgos, filtrado vy RankP’SO
RankFSP-+Prep | 0.3306 | Procedimiento combinado de seleccién de rasgos, filirado v RankFSTP

(b) MSLR-WEB30K

Algoritmo MAP | Breve descripcidn
RanklPSO 0.2952 | Algoritmo de optimizacién directa inspirado en PSO [100]
RankFSP 0.3021 | Algoritmo de optimizacion directa basado en FSP

RankPS0O+Prep | 0.3185 | Procedimiento combinado de seleccidn de rasgos, filirado v RankI’SO
RankFSP-+Prep | 0.3312 | Procedimiento combinado de seleccidn de rasgos, filirado v RankFSIP

Tabla 3.1: Rendimientos alcanzados por algoritmos de L2R sobre los datasets MSLR-WEB10K (a)
y MSLR-WEB30K (b), considerando MAP como medida de evaluacion.

Entretanto, la Tabla 3.2 muestra el comportamiento de los valores de precisidon en
el ranking obtenidos por cada método bajo los términos de las medidas NDCG@1
aNDCG@10.

En este caso, el rendimiento de nuestro método propuesto RankFSP+Prep
reafirma su condicion de mejor método en las primeras posiciones del ranking. Se
observa ademas, como los valores de RankPSO+Prep le siguen muy de cerca, y
gue estos dos métodos establecen con respecto a la medida NDCG una brecha

significante con relacion a los resultados alcanzados por cada uno de los demas
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métodos de L2R evaluados.

Es notorio mencionar ademas que nuestro método RankFSP+Prep alcanza tales
resultados con un valor maximo de 5000 evaluaciones completas. Pues segun
[42], el método PARank-NDCG empled 60 000 iteraciones para procesar MSLR-
WEB10K y 180 000 frente a MSLR- WEB30K; y el nimero de iteraciones en los
algoritmos ComP, SPD-SVM y SPD-PA fue fijjado a 100 000 para MSLR-WEB10K
y en 300 000 para MSLR-WEB30K.

(a) MSLR-WEB10K

NDCG
Algoritmo @1 w2 a3 w4 @as as a7 as @9 @10
PARank-NDCG | 03182  0.3211  0.3276 0.3330 0.3380 0.3423 0.3471 0.3303 0.35341 (.3572
SPD-8VM 0.2871 0.2947 0.303% 0.3104 03161 0.3216 0.3267 03310 03350 0.3384
SPD-PA 0.2830 0.2987 03061 0.3131 0.3193 0.3246 0.3287 03338 03379 0.3415
ComP 0.2409  0.2515 0.2620 0.2697 0.2760 (.2820 0.287 0.2923 0.2969 0.3008
RankingSVM 0.2990 03118 0.3214 0.3281 0.3339 (.3390 0.3442 03483 03527 0.3564

RankPS50+Prep | 04187 04128 0.4075 04018 0.3963 03844 0.3792 0.3701 03623 (.3574
RankFSP+Frep | 0.4298 0.4237 0.4189 0.4112 04045 03952 0.38%87 0.3799 03704 (.3630

(b) MSLR-WEB3NK

NDCG
Algoritmo @1 w2 ag w4 as5 ag a7 as @y @10
PARank-NDCG | 0.3208 03247 0.3304 0.3357 0.3408 0.3448  0.3490 0.3529 035367 (.35098
SPD-8VM 02845 0.2929  0.2897  0.3061  0.3123  0.3173  0.3218  0.3262 03304 0.3339
SPD-PA 0.2869 02997 03075 0.3147  0.3283  0.3344  0.3387 03445 03491 0.3533
ComP 0.2461 02585 0.2674 (.27532 0.2814 0.2865  0.2922  0.28971 03014  0.3056
RankingSVM 0.3008 03118 0.3212 (L3283 03344 0.3397  0.3445  0.3491 03333 0.3571

RankPS50+Prep | 0.4169 04115 0.4060 0.4007 0.3945 03829 0.3780 0.3710 03640 0.3550
RankFSP+Frep | 0.4295 0.42280 0.4192 0.4123 04033 03944 0.3888  0.377 03700 0.3607

Tabla 3.2: Rendimientos alcanzados en MSLR-WEB10K (a) y MSLR-WEB30K (b), considerando
NDCG en las 10 primeras posiciones del ranking.

Por otra parte, en la Tabla 3.3 solo incluimos los resultados de precision de
RankFSP y RankPSO, con dos variantes de presentacion, es decir, con y sin
preprocesamiento de los conjuntos de entrenamiento. El resto de los métodos de
L2R: PARank-NDCG, SPD-SVM, SPD-PA, ComP, RankingSVM, RankBoost,
AdaRank, L1-LogReg y AFS, no son incluidos en esta comparacion debido a que
no se tienen (no estan publicados) los resultados de precision (Precision at n) que

alcanzan en ninguna de las posiciones del ranking frente a estos dos dataset.
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(a) MSLR-WEBL0K

Algoritmo | Pa1 P@2 P@3 PG4 P@a5 Pag rPa7 Paa P9 FP@10
RankP30) 0.4030  0.2132  0.1347 0.0890 0.0858 (.0642 0.0620 0.0602 (L0523 0.0523
RankFSP 04592 02406 0.1493 0.0964 0.0911 0.0679 0.0657 0.0636 0.0618 0.0553

RankP30+Prep | 04840 02345 0.1277 0.0736 0.0708 0.0686 0.0653 0.0640 0.0624 0.0511
RankFSP+Prep | 0.5197 02502 0.1409 0.0931 0.0912 0.0701 0.0655 0.0839 0.0622  0.0515

(b} MSLR-WEB30K

Algoritmo | P@i PG2 P@3 P@4 P@s Pas rParT Pas Pao P@10
RankP30 03908 01831 0.1110 0.0714 00678 0.0623 0.0550 0.0527 00481 0.0414
RankFSP 04425 02537 0.1741 01114 01059  0Q.0797  0.0699 0.0622 0.0589  0.0518

RankP30+Prep | 04785 0.2214 0.1188 00802 00773 0.0701  0.0661 0.0833 0.0599  0.0540
RankFSP+Prep | 0.3201 0.2514 0.1410 01078 00827 0.0792 0.0711 0.0664 0.06808 0.0582

Tabla 3.3: Rendimientos alcanzados en MSLR-WEB10K (a) y MSLR-WEB30K (b), considerando la
medida Precision at n en las 10 primeras posiciones del ranking.

Finalmente, todos los resultados obtenidos (para cada datasets y medidas de
evaluacion) no solo validan los buenos rendimientos de RankFSP a la hora de
acometer la tarea del ranking, sino también, lo eficiente que resultan los métodos
propuestos de reduccion de datos para propiciar mejoras en el rendimiento de

métodos de L2R frente a estas colecciones.

3.2.2 Analisis estadistico

Después de haber obtenido y comparado los resultados de rendimiento de
nuestro método propuesto, se realizaron pruebas estadisticas para fundamentar
con un basamento mateméatico el nivel de significacion y comportamiento
reflejados por la precision alcanzada en la ordenacién a nivel de consulta.

En este analisis sélo fueron considerados los métodos RankFSP y RankPSO,
incluyendo sus aplicaciones posteriores a la seleccion de rasgos, debido a que
no estan disponibles (publicadas) las precisiones a nivel de consulta de los demas
algoritmos de L2R comparados en la seccion anterior.

Especificamente fueron considerados los resultados de la precision media (AP)
obtenidos por cada algoritmo en funcion de cada una de las consultas

pertenecientes a las colecciones de datos estudiadas. Para el caso de MSLR-
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WEB10K tenemos 10000 valores de AP por cada algoritmo, y para MSLR-
WEB30K un total de 31531.

Se aplicaron entonces, pruebas no paramétricas utilizando un modelo estadistico
de comparacion de medias para k muestras relacionadas o pareadas. Este
modelo fue aplicado porque se ajusta bien a la necesidad de comparar diferentes
algoritmos en un mismo grupo de consultas, todo lo cual permiti6 llevar a cabo un
estudio comparativo mas preciso de los rendimientos de cada algoritmo.
Especificamente, se realiz6 un analisis de varianza (ANOVA)[46] de dos vias de
Friedman por rangos[47], [48], incluyendo las comparaciones multiples por
parejas, y usando un intervalo de confianza del 95%.

En la figura 3.1 se muestran como las significancias asintéticas en ambas pruebas
son menores que 0.05 (0.00 en tales casos) y por tanto, rechazamos la hipotesis
nula de igualdad de distribuciones y concluimos que existen por cada dataset,

diferencias significativas entre al menos dos de los algoritmos implicados.

N 10,000 | (M 31531
Chi-cuadrado 26845 708 | | Chi-cuadrado B3E27 944
Grados de libertad 3 || Grados de libertad 3
Sig. asintdtica Sig. asintdtica

{prueba de dos caras) .000 {prueba de dos caras) 000

(a) MSLR-WEBI10K (b) MSLR-WEB30K

Figura 3.1: Estadisticos de contraste obtenidos para ambas colecciones de datos.

Entretanto, para el caso del dataset MSLR-WEB10K la figura 3.2 visualiza como
se desarrollaron las comparaciones por parejas a través de un grafico de
distancias de red (parte a) y una tabla de comparaciones (parte b). En el grafico
las distancias entre nodos de la red corresponden a las diferencias entre las

muestras, y como estas son de color amarillo®® podemos decir que existen

23 En estos graficos de SPSS las lineas de color amarillo entre nodos representan diferencias significativas,
mientras las de color negro indican que las diferencias no son notables.
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diferencias estadisticas importantes entre todos los algoritmos.
El valor de las etiquetas en los nodos se corresponde con el rango promedio
calculado para cada algoritmo. En la parte (b), cada fila corresponde con una
comparacion de pareja distinta, donde en la columna “Prueba estadistica” se
detalla numéricamente cuan acentuadas estan las diferencias significativas entre
los algoritmos que se comparan.
(a) Grafico de distancias de red
RankFSP
178
e

RankPSO|
1,38
D

Rank*SP+Przp
3,88
c
RankPSO+Prep

2,5“3‘
O

(b) Tabla de comparaciones

Muestra1 Muestra2 piiuchn @ Inor$ Dow.Pruebsg sip. © Sig.ady.$
RankPSO-RankFSP - 400 018 -21 936 000 000
RankPSO-RankPSO+Prep -1578 018 -86 455 000 000
RankPSO-RankFSP+Prep -2 497 018 -136,780 000 000
RankFSP-RankPSO+Prep -1178 018 64 519 000 000
RankFSP-RankFSP+Prep -2097 018 -114 844 000 000
RankPSO0+Prep-RankFSP +Prep -919 018 50,325 000 000

Figura 3.2: Resumen de las comparaciones multiples por parejas de los algoritmos en MSLR-
WEB10K.

En este sentido, podemos percibir como para todos los casos comparados, los

métodos RankFSP+Prep y RankPSO+Prep mejoran con un alto nivel de
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significancia estadistica a RankFSP y RankPSO, lo que reafirma los beneficios
del método propuesto de seleccion de rasgos. Ademés, se observa como
RankFSP tiene diferencias significativas pero en un menor grado con respecto a
RankPSO, y del mismo modo RankFSP+Prep refleja sus diferencias con
RankPSO+Prep.

Para el caso del dataset MSLR-WEB3O0K las diferencias estadisticas entre los
algoritmos se dan de igual forma que en MSLR-WEB10K. Para mas detalles sobre

los resultados en MSLR-WEB30K, consultar la figura del Anexo 2.

3.2.3 Analisis del coste computacional

En esta seccion analizaremos de manera combinada el coste computacional de
RankFSP y de la aplicacion del procedimiento propuesto de seleccion de rasgos.
Especificamente nos enfocaremos en dos indicadores: tiempo de procesamiento
y cantidad de consultas evaluadas.

Para ilustrar el comportamiento de estos dos indicadores utilizamos los ficheros
de entrenamiento pertenecientes al Fold1 de cada conjunto de datos, es decir, de
MSLR-WEB10K y MSLR-WEB30K. Como declaramos en la seccion 3.2
(Desempefios obtenidos), se establecieron como parametros principales del
método propuesto 10 iteraciones, 25 puntos de captura y una red de pesca
compuesta por 10 vectores de posicion, para una cota maxima de 5000
evaluaciones considerando el comportamiento empirico de los lanzamientos de
la red de pesca para estas colecciones.

El experimento fue desarrollado sobre una arquitectura Intel(R) Core(TM) i5 (4
CPUs) 2.53GHz y 8.0 GBytes de RAM.

En un primer momento, analicemos cémo varia el costo de tiempo durante el
procesamiento de los conjuntos de entrenamiento, en dependencia de si
incluimos o no el procedimiento propuesto de seleccién de rasgos antes de la
etapa de aprendizaje. Ademas de este procedimiento de reduccion de datos,
vamos a tomar en cuenta en todos los demdas casos que seran analizados, el

proceso de filtrado descrito en la fase de experimentacion.
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En la Tabla 3.4 podemos observar en resumen, el tiempo en horas que emplea el
método de seleccion de rasgos y el proceso de filtrado al ser aplicado sobre cada
conjunto de datos. Por ejemplo, el valor 5.20, representa la sumatoria de tiempo
en horas que emplea el método de seleccion de rasgos para aplicar sus cuatro
pasos sobre el conjunto de entrenamiento de MSLR-WEB10K. Es importante
mencionar ademas, que aungue los tiempos parezcan un poco elevados, estamos
tratando con las mas grandes colecciones de datos para L2R y que
particularmente el método de seleccion de rasgos incorpora ademas en cada uno

de sus pasos estrategias encaminadas a mejorar la tarea del ranking.

Conjunto de datos | Seleccién de Filtrado a Total
Rasgos nivel de consultas

Trainl MSLR-WEB10K 5.20 0.04 5.24

Trainl MSLR-WEB30K 16.07 0.10 16.17

Tabla 3.4: Tiempo en horas empleado para el preprocesamiento de cada conjunto de

entrenamiento.

Conjunto de datos | RankFSP | Preprocesamiento Reduccién
+ RankFSP de tiempo (%)
Trainl MSLR-WEDBI10K 189.28 64.72 65.81
Trainl MSLR-WEB30K 578.65 164.63 71.55

Tabla 3.5: Tiempo de procesamiento (horas) para construir una funcion de ranking a partir de

cada conjunto de entrenamiento.

Siguiendo esta logica, en la tabla 3.5 se presentan los tiempos resultantes de
aplicar directamente sobre tales conjuntos de entrenamiento de MSLR-WEB10K
y MSLR-WEB30K, nuestro método propuesto RankFSP y como segunda opcion,
combinandolo con la etapa de preprocesamiento propuesta. Los tiempos que se
enmarcan en la columna encabezada como “Preprocesamiento + RankFSP”, son
la sumatoria de los valores de la columna “Total” de la tabla 3.4 y el coste de
tiempo que emple6 RankFSP en construir su modelo sobre cada conjunto

reducido de datos (fichero reducido de entrenamiento) en particular.
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Resulta también notorio el porcentaje de ahorro de tiempo de procesamiento que
conlleva la aplicacion del método de seleccion de rasgos y el filtrado sobre las
colecciones estudiadas.

Seria oportuno entonces, verificar las implicaciones de tales procedimientos en
cuanto a la cantidad de consultas a evaluar.

Comenzando con la seleccién de rasgos, evaluamos para el rasgo No.l la
totalidad de las consultas, es decir, 6000; donde se determing segun el valor de
la medida AP que 559 consultas no aportan informacion alguna para construir el
modelo de ranking. Por tanto, el calcular la influencia de los restantes 135 rasgos,
nos lleva a evaluar un total de 734 535 consultas (valor resultante de la expresion
(6000-559)*135). Como con dicha informacién y otra adicional extraida durante la
iteracion inicial, resulta suficiente para completar cada uno de los pasos de la
seleccidn de rasgos, la totalidad de consultas finalmente evaluadas y analizadas
asciende a 740 535.

Ahora, sobre este conjunto de entrenamiento reducido, aplicamos el proceso de
filtrado que elimina para este caso 742 consultas. Aplicamos entonces nuestro
método RankFSP, y tendremos que seran evaluadas un total de 26 290 000
consultas24.

Siguiendo este esquema, una vez concluidas las etapas de preprocesamiento y
entrenamiento, habran sido evaluadas un total de 27 030 535 consultas.

Si por el contrario nos hubiésemos saltado la etapa de preprocesamiento,
utilizando directamente RankFSP bajo las mismas condiciones, este hubiese
tenido que evaluar un total de 30 000 000 consultas.

Este mismo analisis se realiz6 para MSLR-WEB30K y un resumen de ambos
resultados se muestra en la Tabla 3.6, donde se especifica ademas, la cantidad
de consultas que nos evitamos evaluar utilizando los procedimientos de seleccion

de rasgos Yy filtrado.

24 Valor resultante de la expresion (6000-742)*5000
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Conjunto de datos | RankFSP | Preprocesamiento | Reduccidén
<+ RankFSP de consultas
Trainl MSLR-WEBILOK | 30 000 000 27 030 535 2 969 465
Trainl MSLR-WEB30K | 94 595 000 85 237 004 9 357 996

Tabla 3.6: Numero de consultas evaluadas en cada conjunto de datos segun el esquema
utilizado.
Finalmente, todos estos resultados vienen a corroborar las potencialidades
descritas en la seccién 3.2, acerca del método propuesto de seleccion de rasgos,
el cual no solamente posibilita la eliminacién de ruido, compactaciéon de
informacion, preparar los datasets para que los métodos de L2R alcancen
mejoras en el ranking, sino ademas, junto al proceso de filtrado permite una
disminucion considerable del tiempo de coémputo y la cantidad de consultas a

evaluar.

3.3 Conclusiones

En el presente capitulo se realiz6 un estudio experimental para evaluar el
desempefio del método propuesto RankFSP, considerando para ello el
rendimiento alcanzado en la ordenacion para los dos conjuntos de datos MSLR-
WEB10K y MSLR-WEB30K. Los resultados obtenidos para ambas variantes de
RankFSP y RankPSO fueron procesados estadisticamente siguiendo un analisis
de varianza (ANOVA) de 2 vias de Friedman por rangos, incluyendo las
comparaciones multiples por parejas, y usando un intervalo de confianza del 95%.
Los resultados finales tanto de la fase de evaluacion, como del andlisis estadistico
muestran como RankFSP es un método muy competitivo que alcanza los mejores
valores de precisiéon en el ranking en comparacioén con los demas algoritmos
estudiados, y demuestra ademas, cuan eficiente resulta el método de seleccién
de rasgos para propiciar mejoras en el rendimiento de métodos de L2R frente a

estas colecciones de datos.
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Por otro lado, también se llevo a cabo un analisis del coste computacional donde
se pudo determinar que la aplicacion del método de seleccion de rasgos y el
filtrado sobre la coleccion MSLR-WEB10K redujo a un 65,81% el tiempo de
entrenamiento de RankFSP, y a un 71,55% dicho tiempo sobre MSLR-WEB30K.
Finalmente, todos estos resultados muestran las potencialidades de RankFSP
para abordar la tarea del L2R, y reafirman las ventajas de utilizar el método
propuesto de seleccién de rasgos para lograr elevar las prestaciones de los
meétodos de L2R, disminuyendo adicionalmente el tiempo de entrenamiento y la

cantidad de consultas a evaluar.
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Conclusiones generales

1. El analisis de las tendencias categoricas en L2R y de los modelos mas
representativos, sugiere que los métodos de ranking que llevan a cabo una
optimizacién directa de medidas de evaluacion, ofrecen elementos tedricos y
resultados prometedores que ostentan mejoras significativas en cuanto al
rendimiento alcanzado en la ordenacidn con respecto a las demas propuestas

y estrategias.

2.  Con el objetivo de mejorar la tarea del ranking se propuso un nuevo método
para la seleccion de rasgos. Este método simple y eficaz logra identificar los
rasgos mas representativos a nivel de consulta, y potenciar con ellos una
sinergia en cuanto a rendimiento a nivel de coleccidon. Esta seleccion

contribuy6 a una mejor generalizacion de los modelos de ranking.

3. Los resultados de la fase de evaluacion y del andlisis estadistico mostraron
las potencialidades de RankFSP para abordar la tarea del L2R, para los cuales
siempre alcanzaron los mejores valores de precision en el ranking en
comparacion con los demas algoritmos estudiados, y en relacion a las

colecciones de gran tamafo.

4. Los resultados que mostraron RankFSP y RankPSO frente a los conjuntos
reducidos reafirmaron significativamente las ventajas de utilizar el método
propuesto de seleccién de rasgos para lograr elevar las prestaciones de los
meétodos de L2R, disminuyendo adicionalmente el tiempo de entrenamiento y

la cantidad de consultas a evaluar.
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Recomendaciones

» Conducir mas experimentos con nuevas colecciones de datos con el fin de

verificar las potencialidades y rendimientos de RankFSP.

» Probar la efectividad de la propuesta de seleccion de rasgos en nuevas y
referenciadas colecciones de datos.

» Finalmente, también pudiésemos pensar en como concebir nuevos modelos
de ranking que tomen en consideracibn no soOlo las consultas, los
documentos asociados a tales consultas y los juicios de relevancia, sino

ademas, el contexto en el que se formulan las consultas.
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Anexo 1: Lista de funciones de Microsoft Learning para clasificar los
conjuntos de datos

Id de Descripcion de la Flujo Comentarios
caracteristica caracteristica
1 consulta cubierta cuerpo
2 término namero ancla
3 Titulo
4 URL
5 todo documento
6 cociente del término | cuerpo
7 consulta cubierto ancla
8 Titulo
9 URL
10 todo documento
11 longitud de la cuerpo
12 secuencia ancla
13 Titulo
14 URL
15 todo documento
16 FDI (frecuencia cuerpo
17 documento inverso) ancla
18 Titulo
19 URL
20 todo documento
21 suma de la frecuencia | cuerpo
22 del término ancla
23 Titulo
24 URL
25 todo documento
26 min de frecuencia del | cuerpo
27 término ancla
28 Titulo
29 URL
30 todo documento
31 maximo de frecuencia | cuerpo
32 de término ancla
33 Titulo
34 URL
35 todo documento
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36 media de frecuencia | cuerpo

37 de término ancla

38 Titulo

39 URL

40 todo documento
41 variacion de la cuerpo

42 frecuencia del término | ancla

43 Titulo

44 URL

45 todo documento
46 suma de corriente cuerpo

47 longitud normalizada | ancla

48 término frecuencia Titulo

49 URL

50 todo documento
51 min de flujo longitud cuerpo

52 normalizada término | ancla

53 frecuencia Titulo

54 URL

55 todo documento
56 méaximo de corriente | cuerpo

57 longitud normalizada | ancla

58 término frecuencia Titulo

59 URL

60 todo documento
61 media de corriente cuerpo

62 longitud normalizada | ancla

63 término frecuencia Titulo

64 URL

65 todo documento
66 variacion de corriente | cuerpo

67 longitud normalizada | ancla

68 término frecuencia Titulo

69 URL

70 todo documento
71 suma de tf * idf cuerpo

72 ancla

73 Titulo

74 URL

75 todo documento
76 min de tf * idf cuerpo

77 ancla

78 Titulo

79 URL

80

todo documento
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81 maximo de tf * idf cuerpo

82 ancla

83 Titulo

84 URL

85 todo documento

86 promedio de tf * idf cuerpo

87 ancla

88 Titulo

89 URL

90 todo documento

91 varianza de tf * idf cuerpo

92 ancla

93 Titulo

94 URL

95 todo documento

96 modelo booleano cuerpo

97 ancla

98 Titulo

99 URL

100 todo documento

101 modelo de espacio cuerpo

102 vectorial ancla

103 Titulo

104 URL

105 todo documento

106 BM25 cuerpo

107 ancla

108 Titulo

109 URL

110 todo documento

111 LMIR.ABS cuerpo Enfoque del

112 ancla modelo de lengua

113 Titulo para

114 URL recuperacion de

115 todo documento | informacion (IR)
con absoluta
descuento
alisado

116 LMIR.DIR cuerpo Enfoque del

117 ancla modelo de lengua

118 Titulo para IR con

119 URL Bayesiano alisar

120 todo documento | utilizando

antecedentes de
Dirichlet
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121

122

123

124

125

LMIR.IJM

cuerpo

ancla

Titulo

URL

todo documento

Enfoque del
modelo de lengua
para IR con
suavizado
Jelinek-Mercer

126

NUmero de slash en
URL

127

Longitud de la URL

128

NuUmero de vinculo

129

NUumero de outlink

130

PageRank

131

SiteRank

Nivel de sitio
PageRank

132

QualityScore

La puntuacion de
calidad de una
pagina web. La
puntuacion se
genera por un
clasificador de
calidad de pagina
web.

133

QualityScore2

La puntuacion de
calidad de una
pagina web. La
puntuacion se
genera por un
clasificador de
calidad de pagina
web, que mide la
maldad de una
pagina web.

134

Consulta-url, haga
clic en cuenta

El Conde de clic
de un par de
consulta-url en un
motor de
bdsqueda en un
periodo de

135

URL, haga clic en
cuenta

El Conde de clic
de una direccién
url acumulados
de datos en un
periodo de
navegacion del
usuario

136

tiempo de
permanencia de URL

El tiempo
promedio de una
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direccion url
acumulados de
datos en un
periodo de
navegacion del
usuario

Anexo 2: Resumen de las comparaciones multiples por parejas de los
algoritmos en MSLR-WEB30K.

RankFSP+Prep O
577 RankFSP
&) 2,93
Ran«”S0O
2.,?4
w Ran <Supernova
el
0
RankSuperova+Prep
3,96
(&)
Pan<PSO+Prep
48
O

(a) Grafico de distancias de red.
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Muestra1-Muestra2 entaditca® toiee ® omadidica e Slg. © Sig. ady.$
RankSupermova-RankPS0 -1036 015 -69 528 000 000
RankSupernova-RankFSP -1.719 015 -115 362 000 000
RankSubernova+Prep 2785 D15 184889 000 000
RankSupernova-RankPS0O+Prep -3 673 015 -246 507 000 000
RankSupernova-RankFSP+Prep -4 563 015 -306 264 000 000
RankPS0O-RankFSP - B83 01 -45 B34 000 000
RankP50-RankSupernova+Prep -1,719 015 -11& 362 000 ,0oo
RankPS0-RankPSO+Prep -2 637 015 -176,980 000 000
RankPS0-RankFSP+Prep -3 527 015 -236 736 000 000
RankFSP-RankSupernova+Prep -1036 015 -69 528 000 000
RankFSP-RankPS0+Prep -1.954 015 -131,146 000 000
RankFSP-RankFSP+Prep -2 844 015 -190 902 000 000
gnggg’g:‘;‘:’*""l’- 918 015 61618 000 000
g:ﬁ;ﬁg‘r‘:‘:’*"“l" 41808 015 121375 000 000
RankPSO+Prep-RankFSP+Prep - B90 015 -59 757 000 000

(b) Tabla de comparaciones.
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