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1 Resumen

En la presente investigacidon se aborda la problematica de la asignacion de puntajes variados a
documentos bajo distintas circunstancias en las actuales maquinas de busqueda que utilizan
algoritmos TF/IDF, particularmente en ElasticSearch. La investigacion evalia un enfoque
innovativo propuesto en la patente USP 11204920 mediante la implementacion y evaluacion de
operadores de relevancia normalizados que generan un puntaje entre 0y 1, buscando minimizar
la variacidon en la asignacién de relevancia de un documento en diferentes contextos de
busqueda. El estudio concluye que, aunque la superioridad del nuevo enfoque no se puede
determinar de forma concluyente, los resultados en dos de las tres colecciones de datos probadas
se acercaron lo suficiente a los métodos existentes, lo que sugiere que es viable continuar con la
implementacién de estos operadores como una alternativa a los métodos de relevancia actuales.
La investigacion también innova con la creacidn de un marco de trabajo que facilitdé la
comparacion de los operadores y que puede ser utilizado en futuros estudios para comparar

diferentes formas de calcular la relevancia.



2 Introduccion

2.1 Generalidades
Con esta investigacion se pretende implementar, en el motor de busqueda de ElasticSearch, un
subconjunto de los operadores propuestos en (P. E. Nelson & David, 2021) y poder llegar a

evaluar sus beneficios en comparacion con la implementacidn actual que ofrece ElasticSearch.

2.2 Antecedentes del Problema

Desde la adopcion comercial de Internet, a mediados de la década de 1990, la recuperacidn de
informacién pasé a ser la principal forma como las personas buscan y obtienen
informacién(Manning et al., 2008). Esta adopcion también se ha dado dentro de las empresas,
donde es necesario realizar busquedas en diversas fuentes de datos heterogéneas, como
repositorios de documentos, paginas web, bases de datos transaccionales, datalakes,

informacién de personal, y otros.

La mayoria de las maquinas de busqueda actualmente utilizan, de forma importante, algoritmos
de relevancia basados en TF/IDF (Beel et al., 2016) y estan basadas en la biblioteca Apache
Lucene (Solr, Elasticsearch, OpenSearch, AWS CloudSearch, Azure Search, Attivio, Swifttype)
(Wikipedia Contributors, 2022). Estos algoritmos calculan la relevancia de los documentos con
respecto a una consulta utilizando dos datos principalmente:  la frecuencia de los términos en
un documento (TF) y el nimero de documentos que contienen el término (IDF), y basado en estos
numeros se le asigna un puntaje al documento con respecto a la consulta, el cual no esta limitado

en su magnitud en ninguna forma (Apache Software Foundation, 2022c).

Asimismo, cuando se realiza una consulta con operadores, como por ejemplo operadores
booleanos AND y OR, Lucene suma los valores TF/IDF de cada término o campo, en el caso del
AND, o elije el valor maximo en el caso del OR. Se comporta de manera similar para los demas

operadores posibles de una consulta.



2.3 Definicién y Descripcion del Problema

En la practica, se ha notado que estos algoritmos, basados en TF/IDF, tienden a asignar puntajes
a los documentos de forma no esperada bajo ciertas circunstancias, como por ejemplo, si
diferentes conjuntos de datos tienen un nimero diferente de documentos o una distribucion
diferente del término en la coleccién (cambiando el IDF), o si una misma oracidn se encuentra en
documentos de diferente tamafio (variando el TF). Esto lleva a que un documento va a tener
puntajes diferentes dependiendo de la coleccién en la que se encuentre (P. E. Nelson & David,
2021). Ademas, lleva a que busquedas en colecciones heterogéneas, o inclusive en campos
diferentes de un mismo documento, obtengan valores de relevancia que no deberian de

combinarse directamente.

Esta investigacion busca evaluar los operadores de relevancia de los motores de busqueda
actuales, en este caso los que se utilizan en el motor de busqueda ElasticSearch, respecto a

nuevos operadores de relevancia planteados por (P. E. Nelson & David, 2021).

Estos operadores generan un puntaje normalizado entre 0y 1 en todos los puntos de la consulta.
Con esto se busca poder normalizar, de cierta manera, la relevancia de un documento en una
busqueda a este puntaje, ya que actualmente la busqueda de un mismo documento, bajo los
mismos criterios, bajo el mismo conjunto de datos con los operadores de relevancia actuales,
puede resultar en un puntaje de relevancia distinto, por ende, con este nuevo enfoque de
relevancia se buscara normalizar estos resultados y que el puntaje de relevancia no sea tan
variado y asi poder determinar la efectividad de este nuevo enfoque de relevancia normalizado

sobre los actuales.

2.4 Justificacion

La recuperacion de informacion es un drea de suma importancia tanto en el mundo académico
como en la industria. La necesidad de buscar y encontrar informacion relevante en grandes
conjuntos de datos ha impulsado el desarrollo de sistemas mas eficientes y precisos. En este
contexto, los motores de busqueda son herramientas esenciales para la gestién de informacion.

Sin embargo, sus métodos de relevancia pueden dar lugar a resultados inesperados en ciertas



circunstancias. Por lo tanto, es esencial buscar alternativas que puedan mejorar la precisiéon y la

efectividad de estos sistemas.

Por otro lado, la propuesta de operadores de relevancia de (P. E. Nelson & David, 2021)
representa un nuevo enfoque en la forma en que se calcula la relevancia en los motores de
blsqueda. El objetivo es proporcionar una soluciéon a los problemas identificados con los
algoritmos actuales, generando puntajes normalizados entre 0 y 1 en todos los puntos de la
consulta. Este nuevo enfoque tiene el potencial de mejorar la precisidn de los resultados y hacer

mas facil la comparacion y la interoperabilidad entre diferentes consultas y conjuntos de datos.

El aporte y la innovacidn de la presente investigacién es la implementacion, el analisis y la
evaluacién de estos operadores de relevancia normalizados y su comparacién con los operadores
existentes. Esto no solo nos permitira evaluar la efectividad del nuevo enfoque, sino que también
puede conducir a mejorar la precision y eficiencia de las maquinas de bldsqueda en el futuro. De
igual manera, otro aporte importante es el mecanismo para comparar los dos tipos de
operadores que pueda adaptarse a comparar varias métricas de recuperacién de informacion a

futuro.

2.5 Viabilidad

Si bien la investigacién sobre algoritmos de recuperacion de informacién y motores de busqueda,
a nivel regional, no es muy diversa y no existen estudios similares, es un tema que se ha tratado
por diversos autores a nivel internacional, los cuales dan relevancia a la misma. Ademas, a
continuacion, se detallan los aspectos técnicos, operativos y econdmicos por lo que realizar esta

investigacion es viable.

2.5.1 Punto de Vista Técnico

Los autores de la presente investigacion cuentan con titulos académicos en disciplinas
relacionadas con las ciencias de la computacién, asi como experiencia en desarrollo de software

y en resolucién de problemas técnicos de la industria.



2.5.2 Punto de Vista Operativo

La maquina de busqueda donde se realizara la implementacién, necesaria para la investigacion,
es de cddigo fuente abierto, y todo el cédigo y la documentacion de esta estd disponible para su
descarga y uso. Asi mismo, existen diversas colecciones de documentos para la evaluacién del
desempefio de maquinas de busqueda, las cuales estan disponibles y se pueden utilizar para las

evaluaciones y comparaciones del estudio.

2.5.3 Punto de Vista Econdmico

Ya que el proyecto puede ofrecer resultados para mejorar las maquinas de busqueda que se
utilizan para fines comerciales, el costo tedrico del mismo, para su desarrollo, es dado en
términos de horas de investigacién, las cuales corren por cuenta de los autores de esta

investigacion.

Para sacar los costos tedricos de este proyecto se utilizan de referencia los salarios base segun
un estudio realizado (Deloitte, 2021) en conjunto por Deloitte Costa Rica, la Camara
Costarricense de Tecnologias de Informacion y Comunicacién (CAMTIC) y el Colegio de

Profesionales en Informatica y Computacion (CPIC) en el afio 2021.

Considerando el estudio mencionado y el rango académico de los autores, el estudio estima que
el salario anual ronda entre los $42000 y los $65000, utilizando el apartado de la compensacion
total a los colaboradores seglin este estudio. Cabe aclarar que dichas cifras en ddlares se tomaron
pasando los salarios propuestos en colones segun al tipo de cambio de 683.76 colones tomado

el dia 12 de julio del 2022
A continuacidn, se detalla el desglose de estos salarios por cada autor:
Tabla 1 Desglose de salarios

Desglose Salario Anual Salario Mensual = Salario Diario Salario por Hora

José Aguilar $65000 $5416.66 $180.55 §7.5



Jean Carlo  $42000 $3500 $166.66 $4.86

Alvarez

Fuente Elaboracion propia basada en la informacion del estudio (Deloitte, 2021)

Por otro lado, se detalla el costo de la investigacion segln las horas estimadas y segun el desglose

de salarios previamente realizado.

Tabla 2 Costo de la Investigacion

Investigacion Horas Duracion TFG Duracion TFG Costo estimado
Semanales Meses Horas por Horas

José Aguilar 30 4 480 $3600

Jean Carlo 30 4 480 $2332.8

Alvarez
600 8 960 $5932.8

Fuente Elaboracion propia basada en la informacion del estudio (Deloitte, 2021)

2.6 Objetivos
Se usa la taxonomia de Bloom de 1956 debido a que existe extensa documentacién al respecto,
su estructuracion jerarquica facilita la definicidn de los objetivos desde los niveles mas generales

a los mas especificos y por su amplia utilizacién.

2.6.1 Objetivo general

Evaluar un nuevo enfoque de operadores de relevancia normalizados en maquinas de busqueda
por medio de su implementacion y comparacién con los operadores existentes para determinar

su efectividad.

2.6.2 Objetivos especificos

1. Describir los diferentes métodos de relevancia en maquinas de busqueda de alto uso para

obtener una perspectiva de los métodos mas utilizados.



2.7

Enumerar los métodos de evaluacion de relevancia de maquinas de busqueda con el fin
de escoger un método de evaluacidn a utilizar para comparar los diferentes enfoques.
Comprender los operadores de relevancia expuestos en (P. E. Nelson & David, 2021) para
gue generen puntajes normalizados para la maquina de busqueda de alto uso.

Construir un subconjunto de los operadores de relevancia planteados en la patente
expuesta en (P. E. Nelson & David, 2021) para la maquina de busqueda de alto uso para
poder compararlos con los métodos utilizados actualmente.

Comparar los nuevos operadores en contraste con los incluidos en la maquina de

busqueda de alto uso para determinar su efectividad o sus beneficios.

Alcances y Limitaciones

2.7.1 Alcances

Documento detallado de la investigacién en donde se incluyen el conjunto de datos en inglés, la

descripcién de los operadores implementados para la comparacién y los resultados de la

investigacién.

2.7.2 Limitaciones

Se considera realizar la investigacién en el motor de busqueda ElasticSearch.

Se limita la comparacion a los operadores incluidos e implementados en ElasticSearch.
Solamente se implementara lo necesario para poder realizar una comparacién contra los
operadores incluidos e implementados en Elasticsearch necesarios para realizar una
busqueda de texto de acuerdo con las colecciones seleccionadas para la evaluacion.
Dado que corresponde a la implementaciéon de unos operadores descritos en una
patente, es necesario revisarlos legalmente antes de poder distribuirlos como cddigo
fuente abierto. Si bien los autores de la patente piensan que puede ser posible su
publicacidn, sera en un futuro que se publique el cédigo desarrollado junto con algunas

modificaciones con el fin de no infringir la patente.



2.8 Estado de la cuestion

Existe una amplia documentacion sobre la recuperacién de informacién, asi como de los modelos
y operadores de relevancia utilizados, tanto en el mercado como en las investigaciones que se
han realizado de los mismos, buscando mejorar su funcionamiento y efectividad a la hora de
poder recuperar resultados de consultas relevantes en una busqueda para el usuario. Se busca
realizar una compilacidn de documentos, los cuales puedan llegar a ampliar la investigacién, para
ello se realiza un andlisis de cada uno de estos buscando aquellos que sean relevantes para esta

investigacion y realizar asi una seleccion de estos.

2.8.1 Planificacion de la Revision

Se realiza una busqueda exhaustiva de la documentacion existente acerca del tema a investigar
y evaluar, con esto se pretende conocer el desarrollo de este, tanto en el ambito académico como
en el investigativo a nivel internacional, y asi ver aquellos trabajos que pueden aportar algin
valor a la investigacidn y permitir realizar una evaluacion mas efectiva y amplia, ademas de evitar

esfuerzos similares realizados en esta documentacion consultada.

Para realizar esta buisqueda de documentacidn se debe formular, de manera clara y bien definida,
la pregunta que permita limitar la busqueda de informacién para la investigacion y permita tener
nada mas aquella documentacién que puede llegar a ser relevante para el tema, esto con el
objetivo de que dé una contribucidn al trabajo. Por otro lado, se debe centralizar la busqueda en
documentacién sobre modelos de puntajes de relevancia en la recuperacién de informacion, asi
como documentos técnicos sobre operadores de relevancia en motores de busqueda. Ademas,
se realiza una lista de los términos claves e importantes del tema para la busqueda de
informacidn, con algunas palabras claves, tanto en espafiol como en inglés, esto ya que la mayor

parte de las publicaciones al respecto se encuentran en el idioma inglés.

A continuacidn, se detalla una pequena tabla con algunas de estas palabras:



Tabla 3 Palabras Claves

Relevancia Relevancy
Motor Engine
Normalizado Normalized
Recuperacién Retrieval
Modelos Models
Busqueda Search
Informacion Information
Operadores Operators
Comparable Comparable

Fuente: Elaboracion propia.

Por otra parte, se realiza una seleccién de las fuentes mas importantes que se utilizan para
consultar informacion al respecto, para esto se toma en cuenta la popularidad de la fuente en la
comunidad, que la misma posea una gran variedad de documentacién y sea de facil acceso o bien
contar con las credenciales necesarias para poder acceder a dicha informacién. Toda esta
busqueda se realiza, como ya se menciond anteriormente, tanto en espanol como en el idioma
inglés por las razones previamente dadas. Entre las fuentes consultadas dada su relevancia
académica y a la cantidad de articulos sobre el tema se encuentran:

1
2
3
4.
5.
6
7
8

Journal of Documentation

International Journal on Digital Libraries

Journal of Medical Systems

Journal of the American Society for Information Science and Technology
Communications of the AMC

IEEE

Text REtrieval Conference (TREC)

International Conference on Energy, Communication, Data Analytics and Soft Computing
(ICECDS)

United States Patent



10. VFAST Transactions on Software Enginnering

11. Foundations and Trends in Information Retrieval

12. Cambridge University Press

13. Proceedings of the 7th cnference on Information technology education

14. The Scientific World Journal

Ademas de estas fuentes, también se tienen en cuenta algunos libros relevantes en el tema, asi
como algunas patentes sobre modelos de relevancia.

A pesar de no contar con un criterio experto, se ha realizado la seleccién de estas fuentes con
base en su popularidad en la comunidad y la cantidad de articulos respecto al tema que
contenian, por otro lado, se tomd en cuenta que muchos de ellos son citados en diversas
investigaciones.

Ya definidas las fuentes, se procede a seleccionar los articulos y documentos de mayor relevancia
para la investigacién, para ello se toma en cuenta que los mismos posean informacién con base
en las palabras claves previamente definidas, todos aquellos articulos de recuperacion de
informacién que no se enfoquen en modelos y operadores de relevancia son excluidos, esto ya
gue se busca incluir Unicamente aquellos articulos que permitan expandir el tema y se
encuentren alineados a los objetivos planteados y asi poder seleccionar los mas relevantes.

2.8.2 Ejecucion de la Revision

Se analiza cada uno de los documentos obtenidos en las fuentes de informacién mencionadas
con anterioridad, ademads se hace la seleccion de aquellos documentos que se utilizan en la

investigacidn dada su relevancia para la misma.

2.8.2.1 Literatura evaluada

Se presenta la literatura evaluada para el proyecto, la misma se detalla segin cada una de las

fuentes, y en cada una de ellas se encuentra informacién relevante sobre la misma.

Cada una de estas busquedas se realizé utilizando los criterios de busqueda mencionados
previamente y usando aquellas palabras claves que permitan encontrar documentos relevantes
de acuerdo al tema planteado para esta investigacion. A continuacién, se detalla aquella

literatura recuperada de dichas fuentes:
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2.8.2.2 Fuente Journal of Documentation

Tabla 4 Extraccion Fuente 1

Titulo

Publicacion
Autores

Referencia

Descripcion

Area

Resumen

Understanding Inverse Document Frequency:

On Theoretical Arguments for IDF
Journal of Documentation
Robertson, S.

Robertson, S. (2004). Understanding Inverse
Document Frequency: On Theoretical
Arguments for IDF. Journal of Documentation
- J DOC, 60, 503-520.
https://doi.org/10.1108/0022041041056058
2

Recuperacion de Informacion, Maquinas de

busqueda, Relevancia, Modelos de Relevancia

La funcion de ponderacién de términos
conocida como IDF se propuso en 1972 vy,
desde entonces, se ha utilizado ampliamente,
generalmente como parte de una funcidn
TF*IDF. A menudo se describe como una
heuristica y se han escrito muchos articulos
(algunos basados en la teoria de la
informacién de Shannon) que buscan
establecer alguna base tedrica para ello. Se

revisan algunos de estos intentos y se muestra
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Aspectos Que Destacar

Bases tedricas del modelo que utiliza TF/IDF

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 5 Extraccion fuente 2

Titulo

Publicacion
Autores

Referencia

Descripcion

Area

qgue los enfoques de la Teoria de Ia
Informacién son problematicos, pero que
existen buenas justificaciones tedricas tanto
de IDF como de TF*IDF en el modelo
probabilistico tradicional de recuperacién de

informacion.

A STATISTICAL INTERPRETATION OF TERM
SPECIFICITY AND ITS APPLICATION IN

RETRIEVAL
Journal of Documentation
Sparck Jones, K.

Sparck Jones, K. (1972). A STATISTICAL
INTERPRETATION OF TERM SPECIFICITY AND
ITS APPLICATION IN RETRIEVAL. Journal of
11-21.

Documentation, 28(1),

https://doi.org/10.1108/eb026526

Recuperacion de Informacion, Maquinas de

busqueda, Relevancia, Modelos de Relevancia

12



Resumen

Aspectos Que Destacar

Bases del modelo que incluye TF

Fuente: Elaboracion propia

La exhaustividad de las descripciones de los
documentos y la especificidad de los términos
del indice generalmente se consideran
independientes. Se sugiere que la
especificidad debe  ser interpretada
estadisticamente, como una funcion del uso
del término mas que del significado del
término. Se examinan los efectos sobre la
recuperaciéon de las variaciones en la
especificidad de los términos, con tres
colecciones de prueba que muestran en
particular que ocurren con frecuencia. Se
requieren términos adicionales para un buen
desempeiio general. Se argumenta que los
términos deben ponderarse de acuerdo con la
frecuencia de recopilacién, de modo que las
coincidencias en los términos menos
frecuentes y mas especificos sean de mayor
valor que las coincidencias en términos
frecuentes. Los resultados de las colecciones
de prueba muestran que las mejoras en el
rendimiento se obtienen con este

procedimiento muy simple.
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2.8.2.3 Fuente Text REtrieval Conference (TREC)

Tabla 6 Extraccion Fuente 3

Titulo

Publicacion

Autores

Referencia

Descripcion

Area

Resumen

Aspectos Que Destacar

The Excalibur TREC-4 System, Preparations, and

Results

Proceedings of The Fourth Text REtrieval

Conference
Nelson, Paul

Nelson, P. E. (1995). The Excalibur TREC-4 System,
Preparations, and Results. In D. K. Harman (Ed.),
Proceedings of The Fourth Text REtrieval
Conference, TREC 1995, Gaithersburg, Maryland,
USA, November 1-3, 1995 (Vols. 500-236).
National Institute of Standards and Technology
(NIST).

http://trec.nist.gov/pubs/trec4/papers/excalibur.

ps.gz

Recuperaciéon de Informacidn, Maquinas de

busqueda, Relevancia

Describe como funciona la arquitectura de una maquina de busqueda comercial, incluidos los

diferentes médulos que interactian para definir la relevancia y el ranking de los documentos.
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Describe la interaccion entre las diferentes partes en una maquina de busqueda comercial para

determinar la relevancia de un documento.

Describe el peso de los términos en los documentos.

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 7 Extraccion fuente 4
Titulo
Publicacién

Autores

Referencia

Descripcién

Area

Resumen

Okapi at TREC-3
TREC-3

Robertson, S., Walker, S., Jones, S., Hancock-

Beaulieu, M. M., & Gatford, M.

Robertson, S., Walker, S., Jones, S., Hancock-
Beaulieu, M. M., & Gatford, M. (1995). Okapi
at TREC-3. 109-126.

Recuperacién de Informacion, Mdaquinas de

busqueda, Relevancia, Modelos de Relevancia

El software Okapi utilizado para TREC-3 era
similar al utilizado en TREC anteriores, y
comprendia un sistema de busqueda basico
de bajo nivel y una interfaz de usuario para los
experimentos de buisqueda manual, junto con
utilidades de conversidn e inversién de datos.
También habia varios scripts y programas
para generar términos de consulta, ejecutar

lotes de pruebas y realizar evaluaciones. [...]

15



Aspectos Que Destacar

Modelo de relevancia Okapi que utiliza Elasticsearch

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.4 Fuente Journal of Medical System

Tabla 8 Extraccion Fuente 5

Titulo Current Status of the Evaluation of Information
Retrieval

Publicacidn Journal of Medical Systems

Autores Kagolovsky, Y., & Moehr, J. R

Referencia Kagolovsky, Y., & Moehr, J. R. (2003). Current

Status of the Evaluation of Information Retrieval.
Journal of Medical Systems, 27(5), 409-424.
https://doi.org/10.1023/A:1025603704680

Descripcion

Area Recuperacion de Informacion, Evaluacién,
Relevancia

Resumen El articulo brinda un resumen del estado actual de

como se evallan los sistemas de recuperacion de
informacidn, las razones por las que se evaltan los
sistemas de IR, ademas de dar a conocer los
diferentes tipos de evaluacion que se utilizan y
analiza varios enfoques. Por otra parte, da a
conocer los problemas existentes a la hora de
realizar una evaluacién de este tipo de sistemas, y

16
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da una amplia explicacion del modelo de
evaluaciéon de Cranfield y trata de presentar sus
problemas. Por ultimo, busca dar un pequefio
vistazo a posibles alternativas de evaluacion a este
modelo, asi como los nuevos paradigmas de la

evaluacion.
Aspectos Que Destacar

Amplia vista al Modelo de Cranfield
Medidas de Recall y precisiones basadas en la relevancia

Paradigma Cognitivo centrado en el usuario

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.5 Fuente IEEE Data Engineering Bulletin

Tabla 9 Extraccion Fuente 6

Titulo Modern Information Retrieval: A Brief
Overview

Publicacidn IEEE Data Engineering Bulletin

Autores Singhal, A., & Google

Referencia Singhal, A., & Google, I. (2001). Modern

Information Retrieval: A Brief Overview. |EEE

Data Engineering Bulletin, 24.

Descripcion

17



Area

Resumen

Aspectos Que Destacar

Recuperacion de Informaciéon, Maquinas de

busqueda, Relevancia, Modelos de Relevancia

Durante miles de afios, la gente se ha dado
cuenta de la importancia de archivar y
encontrar informacion. Con la llegada de las
computadoras se hizo posible almacenar
grandes cantidades de informacién; y
encontrando util la informacion de tales
colecciones se convirtié en una necesidad.
Naci6 el campo de la Recuperacién de
Informacién (IR) en la década de 1950 por esta
necesidad. Durante los ultimos cuarenta afos,
el campo ha madurado considerablemente.
Varios sistemas IR son utilizados a diario por
una amplia variedad de usuarios. Este articulo
es una breve descripcién de los avances clave
en el campo de la recuperacion de
informacion, y una descripcién de dénde se

encuentra el estado del arte en el campo.

Revision de los diferentes componentes de la recuperacion de la informacion.

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.6 Fuente International Journal on Digital

Tabla 10 Extraccion Fuente 7

Titulo Research-paper recommender systems
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Publicacion
Autores

Referencia

Descripcién

Area

Resumen

International Journal on Digital Libraries
Beel, J., Gipp, B., Langer, S., & Breitinger, C

Beel, J., Gipp, B., Langer, S., & Breitinger, C. (2016).
Research-paper recommender systems: A
literature survey. International Journal on Digital
Libraries, 17(4), 305—338.
https://doi.org/10.1007/s00799-015-0156-0

Recuperaciéon de Informacidon, Maquinas de

busqueda, Relevancia

El articulo habla sobre cémo se realizé un estudio
a articulos sobre sistemas de recomendacion y se
presentaron algunas estadisticas de los mismos
dando a conocer porcentajes de algunos de los
enfoques que tienen ciertos sistemas de
recomendacion, ademas se da una discusidn
sobre algunos avances y deficiencias de estos
sistemas como el uso de conjuntos de datos
podados, pocos participantes en los estudios
ademas de la poca informacién que proporcionan
ciertos investigadores de los algoritmos utilizados
para estos sistemas, por otro lado se da una
descripcion general de los conceptos mas
importantes asi como una explicacion sobre los
enfoques de recomendacién mas comunes,
ademas al final se logré ver como pocos articulos

realmente llegan a tener en los sistemas de
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Aspectos Que Destacar

recomendacion, todo esto abre varias acciones
que se pueden tomar en cuenta para cambiar el
panorama en la investigacion de sistemas de
recomendacion como darle mayor enfoque a
aspectos como la modelacién del usuario o bien
una plataforma para que los investigadores

intercambien informacion al respecto.

Se habla de la importancia de la satisfaccidon del usuario y no solo de la precision

Se habla de poder llegar a desarrollar un marco de evaluacién comun

La mitad de las recomendaciones se basan en el contenido

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.7 Fuente International Journal of the American Society for Information Science and

Technology

Tabla 11 Extraccion Fuente 8

Titulo

Publicacion

Autores

Referencia

Form and function: The impact of query term and

operator usage on Web search results

Journal of the American Society for Information

Science and Technology
Lucas, W., & Topi, H

Lucas, W., & Topi, H. (2002). Form and function:
The impact of query term and operator usage on

Web search results. Journal of the American
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Descripcidn

Area

Resumen

Aspectos Que Destacar

Society for Information Science and Technology,

53(2), 95-108. https://doi.org/10.1002/asi.10013

Recuperaciéon de Informaciéon, MaAaquinas de

busqueda, Consulta, Operadores

El articulo es un estudio realizado para poder
determinar qué tanto impacto en la relevancia
tiene el resultado de una consulta cuando es
realizada utilizando términos y operadores
adecuados a la hora de realizar una busqueda en
un motor de busqueda web, para esto se realiza
una comparacion entre expertos y no expertos en
el uso de términos y operadores de busqueda.
Dicho estudio pretende dar a conocer la diferencia
porcentual de la relevancia de un resultado con
base en el uso correcto y erréneo de estos
operadores. Ademas, resalta la necesidad de
mejorar las interfaces de estos motores para
poder guiar a un no experto en el uso de los
operadores y términos ya que como bien se ve en
el estudio realizado, la diferencia de resultado es
evidente cuando se usan bien estos términos y

operadores en los motores de busqueda

La relevancia del uso de operadores y términos correctos en un motor de busqueda

Las interfaces pobres de los motores de busqueda para dar soporte a no expertos

Fuente: Elaboracion propia
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2.8.2.8 Fuente Communications of the ACM

Tabla 12 Extraccion Fuente 9

Titulo

Publicacion

Autores

Referencia

Area

Resumen

IR evaluation methods for retrieving highly

relevant documents
ACM
Jarvelin, K., & Kekalainen, J.

Jarvelin, K., & Kekaldinen, J. (2017). IR evaluation
methods for retrieving highly relevant documents.
ACM SIGIR Forum, 51(2), 243-250.
https://doi.org/10.1145/3130348.3130374

Recuperaciéon de Informaciéon, Madaquinas de

busqueda, Relevancia

Este articulo propone métodos de evaluacion
basados en el uso de juicios de relevancia no
dicotémicos en experimentos de IR. Se argumenta
gue los métodos de evaluacion deberian dar
crédito a los métodos de IR por su capacidad para
recuperar documentos de gran relevancia. Esto es
deseable desde el punto de vista del usuario en
entornos IR modernos de gran tamano. Los
métodos propuestos son (1) una aplicacién
novedosa de curvas P-R y cdlculos de precisidon
promedio basados en bases de recuperacion
separadas para documentos de diferentes grados
de relevancia, y (2) dos medidas novedosas que

calculan la ganancia acumulada que el usuario
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Aspectos Que Destacar

obtiene al examinar el resultado de Ia
recuperacién, a una posicion clasificada
determinada. Luego se demuestra el uso de estos
métodos de evaluacion en un estudio de casos
sobre la efectividad de los tipos de consulta,
basados en combinaciones de estructuras de
consulta y expansién, en la recuperacion de
documentos de diversos grados de relevancia. La
prueba se ejecutd con un sistema de recuperacién
de mejores coincidencias en una base de datos de
texto que consiste en articulos de periddicos. Los
resultados indican que las estructuras de consulta
solidas probadas son mas efectivas para recuperar
documentos muy relevantes. Las diferencias entre
los tipos de consulta son practicamente esenciales
y estadisticamente significativas. En términos mas
generales, los nuevos métodos de evaluacion vy el
caso demuestran que las evaluaciones de
relevancia no dicotdmicas son aplicables en los
experimentos de IR, y pueden revelar fenémenos
interesantes y permitir pruebas mas duras de los

métodos de IR.

Documenta como se puede evaluar la relevancia de los documentos.

En la presente investigacion aporta formas de evaluar el comportamiento de la relevancia de

nuevos operadores.

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 13 Extraccion fuente 10
Titulo
Publicacion
Autores

Referencia

Descripcién

Area

Resumen

A vector space model for automatic indexing
Communications of the ACM
Salton, G., Wong, A., & Yang, C. S.

Salton, G., Wong, A., & Yang, C. S. (1975). A vector
space  model for automatic indexing.
Communications of the ACM, 18(11), 613-620.
https://doi.org/10.1145/361219.361220

Recuperaciéon de Informacidon, Maquinas de

busqueda, Relevancia

En un entorno de recuperacién de documentos u
otro entorno de coincidencia de patrones donde
las entidades almacenadas (documentos) se
comparan entre si o con patrones entrantes
(solicitudes de busqueda), parece que el mejor
espacio de indexacién (propiedad) es aquel en el
gue cada entidad se encuentra lo mas lejos que
sea posible de las demas; en estas circunstancias,
el valor de un sistema de indexacidn puede
expresarse en funcién de la densidad del espacio
del objeto; en particular, el rendimiento de
recuperacion puede correlacionarse
inversamente con la densidad del espacio. Se
utiliza un enfoque basado en célculos de densidad

espacial para elegir un vocabulario de indexacion
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https://doi.org/10.1145/361219.361220

Optimo para una colecciéon de documentos. Se
muestran los resultados tipicos de la evaluacion,

lo que demuestra la utilidad del modelo.
Aspectos Que Destacar

Articulo importante en la recuperacion de informacién que introduce y detalla el modelo mas

utilizado en las maquinas de busqueda.

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.9 Fuentes United States Patent

Tabla 14 Extraccion Fuente 11

Titulo United States Patent: 11204920 - Utilizing
search engine relevancy ranking models to
generate normalized and comparable search

engine scores

Publicacion United States Patent
Autores Nelson, Paul; David, Mark
Referencia Nelson, P. E., & David, M. (2021). United

States Patent: 11204920 - Utilizing search
engine relevancy ranking models to generate
normalized and comparable search engine

scores (Patent No. 11204920).
Descripcion

Area Recuperacion de Informacion, Méaquinas de

busqueda, Relevancia
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Resumen

Aspectos Que Destacar

Un dispositivo puede recibir una consulta
especificada por el usuario y puede construir
la consulta especificada por el usuario como
un darbol de consulta de operadores que
incluyen cero o mds operadores. El dispositivo
puede producir, para cada uno de los
operadores, un peso que indica cudn valiosa o
confiable es una determinacion de Ila
relevancia de cada uno de los operadores en
relacion con los hermanos en el arbol de
consulta. El dispositivo puede normalizar los
pesos de los hermanos en el arbol de consulta
con un operador principal segin una formula
de normalizacién. El dispositivo puede
producir, para cada uno de los operadores,
una puntuacién, normalizada a un valor de
cero a uno y calculado para el documento,
que representa cuan relevante es el
documento para la consulta especificada por
el usuario. El dispositivo puede aplicar el arbol
de consulta al documento en su conjunto, asi
como a las posiciones dentro del documento
para determinar el puntaje normalizado final

para el documento.

Es la base del presente trabajo. El trabajo consiste en implementar lo anterior y determinar

sus beneficios.

Fuente: Elaboracion propia

26



2.8.2.10 Fuente International Conference on Energy, Communication, Data Anlytics and Soft

Computing (ICEDS)

Tabla 15 Extraccion Fuente 12

Titulo Information retrieval from heterogeneous
data sets using moderated IDF-cosine

similarity in vector space model

Publicacidn International Conference on  Energy,
Communication, Data Analytics and Soft

Computing (ICECDS)
Autores Pathak, B., & Lal, N.

Referencia Pathak, B., & Lal, N. (2017). Information
retrieval from heterogeneous data sets using
moderated IDF-cosine similarity in vector
space model. 2017 International Conference
on Energy, Communication, Data Analytics
and Soft Computing (ICECDS), 3793-3799.
https://doi.org/10.1109/ICECDS.2017.83901

74

Descripcion

Area Recuperacion de Informacion, Maquinas de
busqueda, Relevancia

Resumen En un mundo digital, la recuperaciéon de

informacion se utiliza para varias aplicaciones,
como buscar informacidon en un documento,

buscar documentos en si mismos, buscar

27



metadatos que representan datos y bases de
datos como texto, HTML, XML, imdagenes,
audio, etc. Muchas universidades, escuelas y
las empresas utilizan estos sistemas IR para
proporcionar acceso a libros, revistas y otros
documentos requeridos en las empresas. Los
motores de blsqueda son la aplicacion IR mas
observable. Nuestro propdsito es componer
un sistema que busque en nuestra coleccidn
de conjuntos de datos y recupere el
documento que coincida con la consulta del
usuario. Estas colecciones de documentos son
archivos de texto, PDF, HTML, archivos XML
que llamamos conjuntos de datos
heterogéneos. Para obtener documentos
relevantes en los resultados finales, primero
debemos indexar los documentos y luego
clasificarlos segun la puntuaciéon de los
valores de similitud del coseno para cada
documento que coincida con la consulta del
usuario que estamos ingresando. Estamos
utilizando la técnica de similitud de coseno en
el modelo de espacio vectorial principalmente
para nuestro propdsito de andlisis vy
comparando con la similitud moderada de
IDF-Coseno para obtener mejores resultados
de busqueda utilizando R Studio. Nuestro
enfoque brinda mejores resultados en el

corpus del mundo real en comparacién con el
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Aspectos Que Destacar

enfoque mejorado de similitud IDF-Cosine en

el modelo de espacio vectorial.

Proponen un modelo que modifica el IDF para obtener una comparacién valida entre fuentes

de datos heterogéneas. Esto se alinea con uno de los problemas que se quieren resolver con

el presente trabajo.

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.11 VFAST Transactions on Software Enginnering

Tabla 16 Extraccion Fuente 13

Titulo

Publicacion
Autores

Referencia

Descripcidn

Area

Comparison and Evaluation of Information

Retrieval Models
VFAST Transactions on Software Engineering
Rehma, et. al.

Rehma, A. A., Awan, M. J., & Butt, I. (2018).
Comparison and Evaluation of Information
Retrieval Models. VFAST Transactions on
Software Engineering, 6(1), 7-14.
https://doi.org/10.21015/vtse.v13i1.496

Recuperacion de Informacion, Maquinas de

busqueda, Relevancia
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Resumen

Aspectos Que Destacar

Recientemente, los datos estan creciendo dia
a dia en Internet. Los datos estan en forma de
naturaleza estructurada, no estructurada vy
semiestructurada. La recuperacién de
informacién es el campo que se refiere al
estudio de la recuperacion de documentos no
estructurados o semiestructurados. Para cada
aspecto en el que se utiliza IR, se utilizan
diferentes modelos en ellos. Hay tantos
modelos en tantas aplicaciones, cada uno con
alguna relacion entre si. En este documento
evaluaremos y compararemos varias técnicas
y algoritmos de modelos IR y veremos qué
modelo sobresale en qué campo de

aplicacion.

Comparacién de modelos de recuperacion de informacién.

Tomar formas de compararlos.

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.12 Fuente Proceedings of the 7th conference on Information technology education

Tabla 17 Extraccion Fuente 14

Titulo

An

infrastructure for the evaluation and

comparison of information retrieval systems
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Publicacion

Autores

Referencia

Descripcion

Area

Resumen

Aspectos Que Destacar

Proceedings of the 7th conference on Information

technology education
Broadbent, R. E., Saunders, G. S., & Ekstrom, J. J.

Broadbent, R. E., Saunders, G. S., & Ekstrom, J. J.
(2006). An infrastructure for the evaluation and
comparison of information retrieval systems.
Proceedings of the 7th conference on Information
technology education, 123-127.
https://doi.org/10.1145/1168812.1168842

Recuperaciéon de Informaciéon, Madaquinas de

busqueda, Relevancia

El mismo presenta los conceptos que se utilizan
para la evaluacion de los sistemas de recuperacién
de informacién y a la vez da a conocer la
implementacién de un marco, el cual permite
evaluar el rendimiento de la indexacion y permite,
a través de dicho marco, comparar productos IR
dando un entorno para la medicién subjetiva,
utilizando evaluadores humanos. Todo esto
mostrado a través de un pequeno caso de prueba.
Esto lo que busca es poder llegar a comparar con
precision diferentes sistemas de recuperacion de
informacién y eventualmente dar con un modelo

gue lo permita.
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El uso de Lucene, CLucene y Glimpse para realizar el caso de prueba

Se compara la velocidad de indexacion de cada solucién

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.13 Fuente Foundations and Trends in Information Retrieval

Tabla 18 Extraccion Fuente 15
Titulo
Publicacion
Autores

Referencia

Descripcion

Area

Resumen

Information Retrieval: The Early Years
Foundations and Trends® in Information Retrieval
Harman, D

Harman, D. (2019). Information Retrieval: The
Early Years. Foundations and Trends® in
Information Retrieval, 13(5), 425-577.
https://doi.org/10.1561/1500000065

Recuperaciéon de Informaciéon, Madaquinas de

busqueda, Relevancia

El mismo trata de explicar la evolucién y el
crecimiento de la ciencia detrds de los motores de
busqueda, lo que hoy conocemos como
recuperacién de informacion desde sus inicios.
Busca dar un vistazo de como fue creciendo esta
ciencia a través de los aportes de algunos
matematicos y lingliistas, los cuales buscaban
cada vez mejores formas de indexar textos para

luego utilizar algoritmos que les permitieran
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Aspectos Que Destacar

buscar estos indices, pero en aquella época era
algo dificil ya que la tecnologia del momento era
limitada, ademas de no contar con suficiente
materia prima (texto legible), sin embargo, a
través de la década se vieron grandes progresos
en este campo gracias a la aparicion de lo que hoy
conocemos como internet y la aparicion de

motores de busqueda.

Contiene una linea de tiempo de la evolucién de la recuperacion de informacién

Detalla los avances de diferentes motores de busqueda comerciales y académicos

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.14 Fuente Cambridge University Press

Tabla 19 Extraccion Fuente 16
Titulo
Publicacidn
Autores

Referencia

Descripcidn

Introduction to Information Retrieval
Cambridge University Press
Manning, C. D., Raghavan, P., & Schiitze, H.

Manning, C. D., Raghavan, P., & Schiitze, H. (2008).
Introduction to Information Retrieval. Cambridge

University Press. https://nlp.stanford.edu/IR-

book/information-retrieval-book.html
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https://nlp.stanford.edu/IR-book/information-retrieval-book.html

Area

Resumen

Aspectos Que Destacar

Recuperaciéon de Informaciéon, Maquinas de

busqueda, Relevancia

Se da a conocer y se explican todos los conceptos
basicos sobre la recuperacion de informacion,
todo aquello que envuelve a esta ciencia. Se
conocen términos y vocabulario de la misma, asi
como los diferentes modelos mas conocidos que
se utilizan en la recuperacién de informacion,
como el booleano, el vectorial y el probabilistico.
Ademads, se ven conceptos como indexar, el peso
de un término, el puntaje de relevancia, los
sistemas de busqueda y los motores de busqueda
web y como estos funcionan. Por otro lado, se
conocen conceptos como la semadntica de una
consulta o bien las matrices de descomposicién e
incluso el uso de “machine learning” en estos
sistemas. Se da un vistazo a todo aquello que
envuelve a la recuperacién de informacion y todos
los conceptos basicos que se deben conocer a la
hora de querer trabajar, estudiar o investigar en

este campo.

Detalla los conceptos basicos sobre la recuperacién de informacion

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.15 The Scientific World Journal
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Tabla 20 Extraccion Fuente 17

Titulo Introduction to Information Retrieval

Publicacién The Scientific World Journal

Autores Samimi, P., & Ravana, S. D.

Referencia Samimi, P., & Ravana, S. D. (2014). Creation of

Reliable Relevance Judgments in Information
Retrieval Systems Evaluation Experimentation
through Crowdsourcing: A Review. The Scientific
World Journal, 2014, 135641.
https://doi.org/10.1155/2014/135641

Descripcién

Area Recuperacién de Informaciéon, Maquinas de

busqueda, Relevancia

Resumen La recopilaciéon de pruebas se utiliza para evaluar
los sistemas de recuperacion de informacion en la
experimentacion de evaluacion basada en
laboratorio. En un entorno clasico, la generacién
de juicios de relevancia involucra evaluadores
humanos y es una tarea costosa y que requiere
mucho tiempo. Los investigadores y los
profesionales aun enfrentan el desafio de realizar
una evaluacién confiable y de bajo costo de los
sistemas de recuperacion. El crowdsourcing como
método novedoso de adquisiciéon de datos se
utiliza ampliamente en muchos campos de

investigacion. Se ha demostrado que el
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Aspectos Que Destacar

crowdsourcing es una solucién rapida vy
econdmica, asi como una alternativa confiable
para crear juicios de relevancia. Una de las
aplicaciones de crowdsourcing en IR es juzgar la
relevancia del par de documentos de consulta.
Para tener un experimento de crowdsourcing
exitoso, las tareas de juicio de relevancia deben
disefarse precisamente para enfatizar el control
de calidad. Este articulo tiene como objetivo
explorar diferentes factores que influyen en la
precision de los juicios de relevancia realizados
por los trabajadores y cémo intensificar la
confiabilidad de los juicios en el experimento de

crowdsourcing.

Habla sobre el crowdsourcing para los juicios de relevancia en la evaluacion de sistemas de

recuperacion de informacién

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.16 Literatura técnica

Como parte de la implementacidon de los operadores en la presente investigacion, es necesario

comprender la

2.8.2.17 Documentacion técnica

Tabla 21 Extraccion Fuente 18
Titulo

Publicacion

Lucene 9.2.0 Core API

Apache Software Foundation
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Autores Apache Software Foundation

Referencia (Apache Software Foundation, 2022c) Apache
Software Foundation. (2022). Overview (Lucene
9.2.0 core API).

https://lucene.apache.org/core/9 2 0/core/inde

x.html
Descripcién Documentacién de la biblioteca Lucene
Area Lucene, Implementacion, Similaridad
Resumen Punto de entrada a la documentacion técnica de

Lucene, la biblioteca de cédigo fuente abierto de
recuperacién de informacién utilizada por
maquinas de busqueda como Solr, Elasticsearch, y

otras.
Aspectos Que Destacar
Contiene los detalles de implementacion de la biblioteca Lucene.

La mejor referencia para la implementacion de clases que interactian con Lucene

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 22 Extraccion fuente 19

Titulo Package org.apache.lucene.search.similarities

Publicacidn Apache Software Foundation

Autores Apache Software Foundation

Referencia (Apache Software Foundation, 2022b) Apache
Software Foundation. (2022).
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https://lucene.apache.org/core/9_2_0/core/index.html
https://lucene.apache.org/core/9_2_0/core/index.html

Descripcién

Area

Resumen

Aspectos Que Destacar

Org.apache.lucene.search.similarities (Lucene
9.2.0 core API).

https://lucene.apache.org/core/9 2 0/core/org/

apache/lucene/search/similarities/package-

summary.html#package.description

Documentacion de la implementaciéon de la
similaridad entre documentos de la biblioteca

Lucene
Lucene, Implementacion, Similaridad

Detalles sobre la implementacion de la similaridad
entre documentos de Lucene, la biblioteca de
codigo fuente abierto de recuperacion de
informacién utilizada por maquinas de busqueda

como Solr, Elasticsearch, y otras.

Detalle de la implementacion de la similaridad (diferentes tipos de similaridad) en la biblioteca

Lucene.

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 23 Extraccion fuente 20
Titulo
Publicacion
Autores
Referencia

Descripcion

Lucene - Core - ASF JIRA

Apache Software Foundation

Apache Software Foundation

(Apache Software Foundation, 2022a)

Sitio de manejo de proyecto de Apache Lucene
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https://lucene.apache.org/core/9_2_0/core/org/apache/lucene/search/similarities/package-summary.html#package.description
https://lucene.apache.org/core/9_2_0/core/org/apache/lucene/search/similarities/package-summary.html#package.description
https://lucene.apache.org/core/9_2_0/core/org/apache/lucene/search/similarities/package-summary.html#package.description

Area

Resumen

Aspectos Que Destacar

Lucene, Implementacién, Similaridad

Sitio del proyecto Lucene, donde se define la
funcionalidad a desarrollar en el proyecto a través
de tigquetes utilizando el sistema de

administracion de proyecto lJira.

Contiene las discusiones técnicas de la implementaciéon de diversas funcionalidades de Apache

Lucene. Por ejemplo, en este tiquete https://issues.apache.org/jira/browse/LUCENE-2091 se

tiene la discusion de la implementacion del algoritmo de similaridad y ranking Okapi BM25

gue actualmente es el que se usa por defecto en Lucene.

Fuente: Elaboracion propia

2.8.2.18 Libros de referencia

Pese a que la documentacidn mas reciente sobre la plataforma tecnoldgica a utilizar, Lucene y

Elasticsearch, se encuentra disponible en linea, existen algunos libros de referencia que se

consideran importantes para dar un entendimiento sobre cdmo funcionan estas plataformas.

Tabla 24 Extraccion Fuente 21
Titulo
Publicacidn
Autores

Referencia

Descripcidn

Area

Lucene in Action, Second Edition
Manning Publications Co
McCandless, M., Hatcher, E., & Gospodnetic, O.

McCandless, M., Hatcher, E., & Gospodnetié, O.
(2010). Lucene in Action, Second Edition. Manning

Publications Co.
Describe el uso y la implementacidn de Lucene

Recuperacion de Informacion, Lucene
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https://issues.apache.org/jira/browse/LUCENE-2091

Resumen

Aspectos Que Destacar

Cuando aparecié Lucene por primera vez, este
motor de busqueda ultrarrdpido era increible. Su
APl de alto rendimiento y facil de usar, funciones
como campos huméricos, cargas Utiles, busqueda
casi en tiempo real y grandes aumentos en la
indexacién y la velocidad de busqueda Ia

convierten en la herramienta de busqueda lider.

Describe el uso y la implementacion de Lucene

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 25 Extraccion fuente 22
Titulo
Publicacidn
Autores

Referencia

Descripcidn

Area

Taming Text
Manning Publications Co
Ingersoll, G. S., Morton, T. S., & Farris, A. L.

(Ingersoll et al., 2013) Ingersoll, G. S., Morton, T.
S.,, & Farris, A. L (2013). Taming Text.

https://www.manning.com/books/taming-text

Describe la teoria de cémo implementar maquinas

de busqueda con ejemplos practicos.

Recuperaciéon de Informacion, Lucene, Maquinas

de Busqueda
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https://www.manning.com/books/taming-text

Resumen Taming Text es una guia practica basada en
ejemplos para trabajar con texto no estructurado
en el contexto de aplicaciones del mundo real.
Este libro explora como organizar
automdticamente el texto utilizando enfoques
como la busqueda de texto completo, el
reconocimiento de nombres propios, la
agrupacion, el etiquetado, la extraccion de
informacién y el resumen. El libro guia a través de
ejemplos que ilustran cada uno de estos temas, asi
como los cimientos sobre los cuales se

construyen.
Aspectos Que Destacar

Si bien utiliza Solr para la implementacion de los ejemplos, muchos de estos son utiles para
entender la implementacion y lo algoritmos de maquinas de busqueda. Los capitulos 3
(Searching) y 4 (Fuzzy String Matching) van a ser particularmente importantes para ayudar a

la implementacion del proyecto.

Fuente: Elaboracion propia

2.8.3 Calidad de fuentes de informacion

La calidad de estos articulos es aceptable en su mayoria, no solo por ser elaborados por autores
altamente conocidos o en revistas altamente conocidas, sino que adicional a esto se realizd una
revision de calidad de la revista y los articulos en su mayoria utilizando el sitio

www.scimagojr.com, el cual ayuda, ya que brinda informacién de los H indices de las revistas

vistas, por ende se buscaron aquellas con H indices elevados, lo cual permite dar una certeza de

la calidad de las publicaciones.

A continuaciodn, se detalla la informacidon dada para cada una de las revistas que aparecen en la

revision de literatura:
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http://www.scimagojr.com/

2.8.4 Journal of Documentation

El mismo posee las siguientes caracteristicas:

e H-index de 67
® Se encuentra en el Cuartil 1

® Posee una citacién de documentos por arriba del 2.1

Siendo de una revista de un rango bastante alto dando una certeza de su calidad.

Journal of Documentation

COUNTRY SUBJECT AREA AND CATEGORY PUBLISHER H-INDEX

67

PUBLICATION TYPE 1SSN COVERAGE INFORMATION

Journals 00220418 19452021

llustracion 1 Validacion de la calidad de la fuente Journal of Documentation.

Fuente: Tomado del sitio Scimagojr

2.8.5 International Journal on Digital Libraries

El mismo posee las siguientes caracteristicas:

e H-index de 34
® Se encuentra en el Cuartil 2

® Posee una citacion de documentos de 1.6

Si bien estos nimeros podrian ser aln mejores, son aceptables para determinar que sus articulos

también son realmente de calidad.
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International Journal on Digital Libraries

14321300, 14325012

llustracion 2 Validacidn de la calidad de la fuente International Journal on Digital Libraries

Fuente: Tomado del sitio Scimagojr

2.8.6 International Journal of Medical System

El mismo posee las siguientes caracteristicas:

e H-index de 89
e Se encuentra en el Cuartil 1

® Posee una citacién de documentos por arriba del 6.1

Estos nimeros dejan ver que la revista es de una alta calidad, ya que sus niumeros estan por

encima del promedio de revistas ya con numeros altos.

Journal of Medical Systems

COUNTRY SUBJECT AREA AND CATEGORY PUBLISHER H-INDEX

United States Computer

Health Information
Management

Medicine
Health Informatics
Medicine (miscellaneous)

PUBLICATION TYPE 1ssN COVERAGE INFORMATION

Journals 01485598, 1573689% 1977:2021 Homepage

How 1o publish in this journal

SCOPE

llustracion 3 Validacion de la calidad de la fuente Journal of Medical Systems.

Fuente: Tomado del sitio Scimagojr
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2.8.7 Communications of the ACM

Este posee las siguientes caracteristicas:

e H-index de 220
® Se encuentra en el Cuartil 1

® Posee una citacién de documentos por arriba del 5.6

Dado este niumero se puede determinar que es una de las revistas con mejores nimeros, lo que

da certeza de su calidad.

Communications of the ACM

220

llustracion 4 Validacion de la calidad de la fuente Communications of the AMC

Fuente: Tomado del sitio Scimagojr

2.8.8 IEEE Data Engineering Bulletin

Si bien este no se evalué utilizando el sitio www.scimagojr.com, se puede determinar que es una
fuente de calidad, dado que segin Google Scholar, el mismo ha sido citado mas de 2250 veces,
por ende, se intuye que ha sido de gran relevancia para otros trabajos, dando esto una certeza
de que su contenido es de calidad.

2.8.9 Foundations and Trends in Information Retrieval

El mismo posee las siguientes caracteristicas:

e H-index de 34
® Se encuentra en el Cuartil 1

e Posee una citacion de documentos de 18.8
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Si bien estos niUmeros podrian ser alin mejores, son aceptables para determinar que sus articulos
también son realmente de calidad y también se toma en cuenta a los autores del estudio.
Foundations and Trends in Information Retrieval

COUNTRY SUBJECT AREA AND CATEGORY PUBLISHER H-INDEX

PUBLICATION TYPE ISSN COVERAGE INFORMATION

Journals 15540669, 15540677 2006, 2008-2021

SCOPE

llustracion 5 Validacion de la calidad de la fuente Foundations and Trends in Information Retrieval

Fuente: Tomado del sitio Scimagojr

2.8.10 Cambridge University Press

Si bien esta fuente no se evalud utilizando el sitio mencionado con anterioridad, para la
evaluacién de la calidad de las fuentes, se determina que esta fuente es de calidad, ya que segun
los datos obtenidos de Google Scholar, la misma posee una citacién mayor a las 24600 citas, por
ende, se puede inferir que el mismo ha sido de alta relevancia para otras investigaciones similares

por lo que se considera una buena fuente de informacion.

2.8.11 Text REtrieval Conference (TREC) & International Conference on Energy,
Communication, Data Analytics and Soft Computing (ICECDS) &

Proceedings of the 7th conference on Information technology education

Por otro lado, se da certeza de la calidad de las conferencias de Text REtrieval Conference (TREC),
dada la importancia que han adquirido las mismas en el campo de la recuperacidén de
informacidn, ya que es una de las conferencias mas relevantes del campo a nivel mundial, ademas
de que sin estas conferencias los usuarios hubieran pasado una gran cantidad de horas haciendo
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busquedas adicionales sobre la recuperacion de informacion segun (Rowe et al., 2010), dandole
esto un valor de alta calidad a cada uno de los temas expuestos en la misma. De la misma manera,
se da certeza de la calidad del contenido de las conferencias de International Conference on
Energy, Communication, Data Analytics and Soft Computing (ICECDS) y Proceedings of the 7th
conference on Information technology education, dado el nimero de conferencias que se han

realizado, asi como la calidad de los expositores en las mismas.

2.8.12 United States Patent

Dado que uno de los articulos de interés para la investigacién es una patente, la misma se
considera de calidad, ya que la misma es dada por un ente gubernamental, ademds de que, para
patentar algin proceso, modelo, entre otros se debe cumplir con varios requerimientos y es
revisado y analizado por diferentes profesionales, por lo que el contenido de esta se puede

considerar de calidad.

2.8.13 Journal of American Society for Information Science and Technology

El mismo posee las siguientes caracteristicas:

e H-index de 18

e Escitado mas de 90 veces

Estos datos fueron obtenidos desde el sitio www.scijournal.org, el cual ayuda a evaluar la calidad

de los articulos y revistas, dados estos numeros, a pesar de ser bajos se considera una fuente de

calidad.
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[E3 Journal Of The American Society
For Information Science And

Technology
Overview
Impact Factor H Index Impact Factor
" wgﬁ.:é'. Go r“_?,lt‘ Scopus

|. Basic Journal Info

Country
-

United States

Journal ISSN: 15508366, 19316550
Publisher: American Society for Information Science & Technology
History: 2001.2007
Journal Hompage: Link

llustracion 6 Validacion de la calidad de la fuente Journal of the American Society for Information Science and Technology

Fuente: Tomado del sitio Scijournal

2.8.14 VFAST Transactions on Software Enginnering

El mismo posee las siguientes caracteristicas:

e H-indexde®6
e Escitado mas de 167 veces

Estos datos fueron obtenidos desde Google Scholar, el cual da informacion sobre el H-index de
los articulos, gracias a esto podemos determinar que, aunque el mismo es bajo, todavia se
considera una fuente de calidad.

m VFAST ‘ GET MY OWN PROFILE
C ‘/// Virtual Foundation for Advancement of Science and Technology

Verified email at vfast org

FAS Computer Science  Mathematics and Social Sci Cited by VIEWALL
Al Since 2017

Citations 167 86

TITLE CITEDBY VEAR Hindor p .
i10-index 4 3

Stability analysis of a general SIR epidemic model 31 2013

R Ullah, G Zaman, $ Islam

VFAST Transactions on Mathematics 1 (1)

Analysis of internet addiction amongst university level students 17 2014

MW Iqbal, NALI MIAN

VFAST Transactions on Software Engineering 3 (2), 11-16 ”

Solution of an SEIR epidemic model in fractional order 14 2013

AZeb, G Zaman, § Momani, VS ERTURK

VFAST Transactions on Mathematics 1 (1) I I I I

The institutional factors affecting the achievement in physics in Tripoli, Libya 13 2013 20 017 2018 2009 022 0

AAElwan, SMA Alwan

VFAST Transactions on Education and Social Sciences 1 (2)

llustracion 7 Validacion de la calidad de la fuente VFAST Transactions on Software Enginnering

Fuente: Google Scholar
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2.8.15 The Scientific World Journal

El mismo posee las siguientes caracteristicas:

e H-index de 103
e Se encuentra en el Cuartil 3
® Posee una citacion de documentos de 2.2

Dado este nimero en su H-index y aunque el mismo se encuentra en el cuartil 3, se puede
determinar que es una de las revistas que da certeza de su calidad.

Scientific World Journal, The

COUNTRY SUBJECT AREA AND CATEGORY PUBLISHER H-INDEX

— 103

Egy

Tm Universities and research
== institutions in Egypt

Medicine

Medicine (miscellaneous

PUBLICATION TYPE ISSN COVERAGE INFORMATION

Journals 1537744X, 23566140 2000-2021

llustracion 8 Validacion de la calidad de la fuente The Scientific World Journal

Fuente: Tomado del sitio Scimagojr

2.8.16 Resumen de Resultados

Al final, la revisiéon de literatura analizé alrededor de 16 estudios incluidos en revistas,
conferencias y libros, de estos, todos fueron considerados de importancia para la investigacion,
lo anterior basado en el contenido de estos, no solo por sus afios de publicacién y la calidad de
los autores y revistas en las que se encontraron, sino también por el contenido valioso sobre el

tema en cuestion.
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Tabla 26 Resultados de Literatura
Fuentes

Journal of Documentation

International  Journal on
Digital Libraries

Journal of Medical Systems

Journal of the American
Society for  Information
Science and Technology

AMC Digital Library

IEEE

Text REtrieval Conference
(TREC)

International Conference on
Energy, Communication, Data
Analytics and Soft Computing
(ICECDS)

United States Patent

Cantidad de Estudios

Estudios Relevantes
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VFAST Transactions on

Software Enginnering

Foundations and Trends in

Information Retrieval

Cambridge University Press

Proceedings of the 7th
cnference on Information

technology education

The Scientific World Journal

Fuente: Elaboracion propia
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3 Marco Conceptual

Para identificar los conceptos mas importantes y facilitar la elaboracién del marco conceptual se
elabord la siguiente nube de palabras. Para la generacién de esta nube de palabras se utilizo el
texto del articulo de referencia (Singhal & Google, 2001). La inclusién de estos se debe a que el
primero describe la patente que se desea implementar como parte del presente proyecto vy el
siguiente contiene una revisién y resumen de la literatura del campo de la recuperacion de

informacién que a criterio de los investigadores cubre los conceptos mds relevantes.

effective weighting scheme

releva nt docu ment weight of terms

field of information terms weighting scheme

VeCtOf number of document

document retrieval

based document score numeric score

early year X
research commun Ity

. document

inverse document ffequency precision boolean System
techn |q ues document ranking

document vector

amount of information

query modification \AW QO rd
strength of instantiation improved search effectiveness

ir SyStem relevance feedback

vector space model information retrieval
largeamount  document length

ir research community

probability of presence inve rted IISt rEtrievaI System

large text collection probability of relevance

new query

llustracion 9 Nube de Palabras - Conceptos de Recuperacion de Informacion

Fuente: Elaboracion propia

La nube de palabras fue generada utilizando el sitio https://monkeylearn.com/word-cloud/.
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La siguiente seccién presenta un resumen de los conceptos mencionados, asi como la definicidn
de estos. Estos se presentan en un orden de mds general a mas especifico para que las

definiciones existan dentro de un concepto.

3.1 Conceptos de la Recuperacion de Informacion

A continuacidn, se presentan los conceptos base del campo de la recuperacién de informacion:

Text
Collection
_——
Document e
Length ¥ :
et Document weight

Probabilistic oF

Term /> Model /> MaskiS) — relevance

Frequency terms of terms
weighting
methods
/ | —
probability

I —

Vector System
Space
Model
J/ Inverted
document list

vector

llustracion 10 Conceptos Generales de la Recuperacion de Informacion
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Fuente: Elaboracion propia

La Recuperacion de Informacion es la disciplina que trata con buscar materiales (usualmente
documentos) de naturaleza no estructurada (normalmente texto) que satisfacen una necesidad
de informacién de una coleccién grande (normalmente almacenada en computadoras).

(Manning et al., 2008).

Dos conceptos centrales a la disciplina son los documentos y las consultas (query). Los
documentos son las unidades almacenadas en un sistema de recuperacion de informacién que
son el objetivo de la busqueda, y se componen de palabras o términos (terms). Las consultas son
la forma por la cual el usuario del sistema expresa la necesidad de informacidn, normalmente
por medio de palabras clave o frases que describen esta necesidad. Estas palabras o frases se

denominan términos (terms), tanto dentro de los documentos como en la consulta.

Dentro del sistema de recuperacion de informacion existe el modelo que modela los documentos
gue pertenecen a una coleccion de texto, también conocida como corpus o como el indice. Estos
modelos en general contienen un indice o lista invertidos que tiene una lista de términos y
apunta a los documentos que tienen estos términos. Los documentos como tales se representan
comunmente como un vector de términos (document vector), el cual se utiliza posteriormente

para realizar las operaciones de busqueda y relevancia.
Estos modelos pueden ser de diferente tipo:

® Modelo Booleano: Es el primer modelo que se utilizd, en donde se buscan los términos
en el indice y se considera que un documento debe ser retornado en la busqueda si el
término existe o no (junto con la ayuda de algunos operadores booleanos como AND, OR,
...) (Harman, 2019)

® Modelo Probabilistico: Los modelos probabilisticos son aquellos que se basan en la
probabilidad que un documento satisfaga la necesidad de informacién de un usuario, o,
en otras palabras, la probabilidad de relevancia (probability of relevance). Introducidos

en (ROBERTSON, 1977)
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® Modelo de Espacio Vectorial (Vector Space Model): Este tipo de modelo representa cada
documento, asi como cada consulta por un vector, por ende, el modelo lo que busca hacer
es buscar en funcién de la similitud de los vectores de los documentos, asi como de la
consulta, cuales son aquellos documentos mas relevantes. Introducido por (Salton et al.,

1975)

3.1.1 Modelo de Espacio Vectorial (VSM)

Dentro del modelo de espacio vectorial existen dos conceptos base:

e Term Frequency o Frecuencia del Término: Se refiere a cuantas veces aparece el término
dentro de un documento.
e Inverse Document Frequency o Frecuencia Inversa del Documento: Se refiere al nUumero

de documentos en los que aparece el término.

Estos dos conceptos se combinan en una medida conocida como TF/IDF, para determinar un
puntaje para cada documento (numeric score) con respecto a la consulta para determinar el
rango del documento (document ranking), es decir, su posiciéon dentro de los resultados (ranked
retrieval) y, por lo tanto, determinar qué tan relevante es para la consulta (relevant document).
Los términos pueden tener diferentes pesos (weight of terms) dependiendo de diferentes
métodos. La descripcion del calculo de TF/IDF se elabora en la siguiente seccion del Marco

Conceptual. (Manning et al., 2008)

Con respecto a la consulta como tal, esta consiste igualmente de términos (query terms) que se
utilizan para realizar la blsqueda. Al ejecutar una busqueda, normalmente esta se modifica
(query moadifications) para tratar de mejorar los resultados que puede producir. Estas
modificaciones pueden incluir transformaciones de los términos por medio de tematizacién o
derivaciéon (stemming), inclusién de sindnimos, eliminacién de palabras de parada (stop words),

y otras.
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3.1.2 Medicion de resultados

Para medir la efectividad de los resultados de las busquedas (search effectiveness) existen dos

medidas principales:

® Precisiéon (precision): El nimero de documentos retornados en una consulta que son
relevantes para la necesidad de informacién de esta, divido por el nUmero de documentos
retornados en total para la consulta.

e indice de Recuperacién (recall): El nimero de documentos relevantes para la consulta
gue fueron retornados por la consulta, dividido por el nimero de documentos relevantes
para la consulta en la coleccidn o indice.

® Puntuacion F1 (F-score): Es la media harmdnica de la precisidon y el indice de recuperacién,

calculada de la siguiente forma:

Precision x Recal
Fl=2x

Precision + Recall

llustracion 11 Férmula del puntaje F1
Fuente: (Marwah & Beel, 2020)

e Normalized Discounted Cumulative Gain: Es una medida en la cual se evalua la relevancia
de los documentos de acuerdo con su posicidn en los resultados — se parte de la premisa
gue documentos relevantes que aparecen en posiciones mas bajas de los resultados son
penalizados por una escala de relevancia logaritmica. La escala va de 0 a 1, donde 1 se
considera que todos los resultados son relevantes en las primeras posiciones. La férmula

del Discounted Cumulative Gain es la siguiente:
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D
DCG, = Zrcli/ logs (7 + 1)
i=1
Fuente: (Marwah & Beel, 2020)

Con:
i = posicion en los resultadosrel; = relevancia del resultado en la posicion ip

= resultados a evaluar

Para normalizar el DCG, se utiliza un DCGS ideal en la posicién p, y se normaliza de la

siguiente manera:

nDCG, = DCG,/IDCG,

llustracion 13 Formula del Puntaje nDCG
Fuente: (Marwah & Beel, 2020)

Estas dos medidas normalmente son inversamente proporcionales — al incrementar una se
reduce la otra. Esto se puede entender dado que, al restringir la consulta para que solamente
traiga documentos que se tiene seguridad que son relevantes (aumentar la precision), se pueden
dejar por fuera documentos que también lo son (reduciendo el indice de recuperacidn), y
viceversa, al flexibilizar las condiciones de la consulta para asegurarse que retorne todos los
documentos relevantes (incrementar el indice de recuperacién) es posible que se incluyan

documentos no relevantes (reduciendo la precision). (Manning et al., 2008).

3.1.3 Explicacion de los resultados

La capacidad de explicar los resultados de una busqueda es un problema importante en el ambito
de la recuperacién de informacidén. Esto se da sobre todo en ambientes profesionales, como por
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ejemplo en los campos legales, de salud, reclutamiento, y otros, donde es importante tener un
alto indice de recuperacion, pero a la vez el orden de los resultados es importante. En estos
ambientes no incluir un resultado relevante puede traer consecuencias como perder un caso
legal, no contratar a un candidato indicado, o invalidar una investigacion. Por esto es importante
poder explicar por qué los resultados de una busqueda son obtenidos (Russell-Rose &

MacFarlane, 2020).

Los principios que debe tener un sistema para poder explicar los resultados y ofrecer
transparencia sobre los mismos son: (Russell-Rose & MacFarlane, 2020; Russell-Rose &

Shokraneh, 2020)

Soportar transparencia entre las estructuras légicas y fisicas de los datos
Adaptar formalismos escalables para acomodar la complejidad de la busqueda

Delegar operaciones sintacticas de bajo nivel al sistema

P w N oRe

Proveer retroalimentacion en tiempo real de la efectividad de la consulta (Scells & Zuccon,
2018)

5. Proveer facilidades para colaborar en equipo.

3.2 Conceptos de Lucene y Elasticsearch
Para la implementacion de los operadores deseada en este estudio es necesario elaborar la

plataforma tecnolégica sobre la cual se realizara la implementacién.

Lucene es una APl de cédigo libre bajo la licencia de Apache, la cual se utiliza para la recuperacion
de informacioén, esta es, por su utilidad y su implementacién, la mas utilizada en motores de
blsqueda, ya que la misma es util para aquellas aplicaciones que requieran indexado o bien
realizar busqueda de texto, por ende, Lucene va mas allad de busquedas en una base datos. Esta
se compone de dos grandes procesos para realizar busquedas las cuales son: (Apache Software

Foundation, 2022b)

Indexacion: es el proceso mediante el cual se crea un indice a toda la informacidon de un

documento relevante lo que va a permitir un acceso rapido a la informacidn. Para realizar este

57



proceso, Lucene hace uso de LuceneCreatelndexApp la cual utiliza diversas clases para realizar

esta indexacidon como:

IndexWrite: el corazén del proceso se encarga de encapsular el indice creado.

e Directory: sirve para representar la ubicacion del indice, ya sea en la memoria RAM,
archivo, entre otros.

e Analizer: filtra la informacién importante con la que se va a crear el indice y se encarga de
eliminar el resto, como las palabras cortas.

e Field: guarda informacién de cada documento que se quiere guardar en el Document.

e Document: se encarga de almacenar los campos (Field) con la metainformacidon que se

desea indexar.

Busqueda: este proceso consiste en consultar el indice para obtener resultados donde son
similares o iguales las palabras o la expresidn utilizada en la consulta. En este proceso se hace

uso de LucenSearchApp la cual utiliza algunas clases para realizar el proceso de busqueda como:

e IndexSearch: a través de este se realizan las consultas (query) que van a devolver los
resultados. Esta consulta es un conjunto de términos (Term).

e Term: son las condiciones de la busqueda.

e Query: permite que se defina la consulta sobre la que se desea realizar la busqueda.

e Hits: posee los documentos (Document) que cumplen las condiciones de la busqueda

realizada.

Lucene, aparte de estos dos procesos, realiza un ranking de los resultados de la bdsqueda, es
decir una calificacién donde ubica en orden los documentos segln su relevancia o bien su
importancia, para esto Lucene hace uso del algoritmo TFIDFSimilarity, el cual se encarga de realizar

este proceso.

El TFIDFSimilarity es el encargado de definir los puntajes (scoring) que son los encargados de
mostrar la relevancia de los documentos, Lucene combina el modelo Booleano (BM) con el
modelo espacial vectorial (VSM), es decir, que los modelos calificados como “aprobados” por BM

posteriormente son calificados por VSM (Apache Software Foundation, 2022a).
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Los documentos y consultas en el VSM son representados por el peso de los vectores en un
espacio multidimensional y cada término de indice que sea distinto se considera una dimension
y los pesos son valores TF-IDF. Si bien el VSM no necesita que estos pesos sean TF-IDF, esto quiere
decir que para el término t en un documento (document) x, el TF(t,x) varia segun el nUmero de
ocurrencias del término t en x, es decir, cuando uno aumenta también lo hace el otro y para id(t)
hace una variacidon de manera similar, pero con el inverso del nUmero de documentos de indices

gue contiene a t. (Apache Software Foundation, 2022a; Salton et al., 1975).

“u_n

Para obtener la puntacién VSM de un documento “d” a través de una consulta “q” se obtiene a

través de la féormula de la similitud del coseno.

formatting only

formatting only

cosine similarity formula
cosine
similarity
formula
cosine-similarity(q,d) = V(q) - V(@)
V(@] V()]

VSM Score

llustracion 14 Férmula de la similitud del coseno

Fuente: (Apache Software Foundation, 2022a).

Este puntaje obtenido (VSM) es refinado por Lucene tanto para la calidad de la busqueda, es
decir, que esta sea lo mas asertiva posible, como la usabilidad de estd buscando obtener el
puntaje conceptual de Lucene, esto se realiza a través de la normalizaciéon de longitud de
documentos diferentes, la cual normaliza un vector similar o de mayor tamafio al vector unitario
doc-len-norm(d). Por otro lado, en la etapa de indexacion, permite a los usuarios determinar que
ciertos documentos son mas importantes o bien mdas relevantes que otros, esto se hace

asignandole un impulso al documento doc-boost(d), para esto la puntuacién del documento se
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multiplica por este valor de impulso dandole asi un valor mds alto en cuanto a la relevancia de

este.

Lucene funciona con base en campos, por ende, cada término de consulta es aplicado a uno solo
de estos campos, la normalizacion de la longitud del documento, mencionada con anterioridad,
es por la longitud del campo y ademas influye el aumento de la cantidad de documentos. El
mismo campo se puede agregar varias veces durante el proceso de indexacion, dicho aumento
del campo en el documento es la multiplicacién de los aumentos de las partes de este campo

dentro del mismo.

Al momento de la busqueda los usuarios pueden especificar los impulsos para cada una de las
consultas o subconsultas, asi como especificar cada término de la misma, por lo que la
contribucién de un término de consulta se multiplica por el impulso de ese término de consulta
qguery-boost(q) a la puntuacidn del documento. Un documento puede coincidir con otra consulta
de varios términos sin la necesidad de tener todos los términos de dicha consulta, aunque esto

solo aplica para algunas consultas.

Dado lo mencionado anteriormente y bajo el supuesto de un solo campo en el indice, se tiene la

siguiente formula, la cual indica la puntuacidn conceptual de Lucene:

f(n‘ma‘[ting only
Lucene

coneeptual
scoring

f ¥ 1(
score(q,d) = . ormua - doc-len-norm(d) - doc-boost(d)

V(q) - V(d)

llustracion 15 Férmula de la puntuacion conceptual de Lucene

Fuente: (Apache Software Foundation, 2022a).

Dicha férmula, de manera simplificada, indica que los términos y los documentos se presentan

en el campo y que los aumentos son por término de consulta y no por la consulta como tal.
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Una vez obtenida esta puntuacidon conceptual, Lucene busca derivar de ella la funcién de
puntuacion practica, para realizar dicho cdlculo se calculan algunos componentes y se agregan

por adelantado. Algunos de estos cdlculos son:

e Elimpulso de consulta para cada término de la consulta, este se debe conocer cuando se
comienza la busqueda.

e La consulta de la norma euclidiana |V(q)| la cual se calcula al comienzo de la busqueda,
esto ya que es totalmente independiente del documento que se estd calificando. Esta
optimizacién, o bien esta normalizacién, se realiza por dos buenas razones:

o Las puntuaciones de un documento para dos consultas diferentes tienen que ser
comparables y esto es lo que permite esa comparabilidad de dos o mas consultas
realizar la normalizacién en el vector de consulta V(q).

o La similitud de coseno permite encontrar que tan similares son dos documentos,
esto se puede utilizar con Lucene para agrupar en clusteres y poder utilizar un
documento como consulta para calcular la similitud con otros documentos.

e Se calcula la multiplicacion de la longitud del documento doc-len-norm(d) por el impulso
del documento doc-boost(d) y este valor se guarda en norm(d) como valor Unico.

Una vez con los calculos necesarios realizados se aplica la siguiente férmula para obtener la
funcién de puntuacion practica.

[ o

Lucene conceptual scoring formula
score(q,d) = > (tf(tind) - idf(t)> - . norm(t,d) )

ting

llustracion 16 Férmula de la puntuacion prdctica de Lucene
Fuente: (Apache Software Foundation, 2022c).

De dicha férmula se encuentra lo siguiente:

> TF (tin d): es definida como la frecuencia de término, es decir, el nimero de veces que

un término “t” aparece en un documento puntuado actualmente “d”. Para aquellos
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documentos con mayor frecuencia en un término se les da una puntuacién mas alta. El

calculo para obtener dicha frecuencia seria el siguiente:

term frequency computation

tf(t in d) = frequency”

llustracion 17 Férmula de la Frecuencia del Término

Fuente: (Apache Software Foundation, 2022c).

> IDF (t): la cual se entiende como la frecuencia de documento inversa, la cual indica el

nuimero de documentos en los que aparece el término “t”. Esto permite que los términos

mas raros den un mayor valor a la puntuacién total. El calculo se realiza de la siguiente

manera:

inverse document frequency
computation

inverse
document
frequency
. computation
idf(t) = 1+log(

docCount+1

docFreq+1

llustracion 18 Férmula de la Frecuencia del documento inversa
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Fuente: (Apache Software Foundation, 2022c).

> t. getBoost (): es un aumento del tiempo de busqueda de un término “t” en una consulta
“q” como fue especificado en el impulso del término.

> norm (t, d): es el factor de impulso de tiempo del indice que depende de la cantidad de
tokens del campo en el documento, por lo que los campos cortos otorgan mas a la

puntuacion final.

De esta manera, Lucene, utilizando el TFIDF, permite asignar los puntajes de relevancia y
posteriormente crear el ranking de resultados segun la consulta, los términos usados en dicha

consulta y el puntaje obtenido a través de los procesos y férmulas ya descritas.

En esencia, TFIDF utiliza dos factores claves: la frecuencia del término y la frecuencia del
documento inversa para poder determinar si un documento es similar a la consulta realizada,
esto ademads le permite al TFIDF medir la concentracion de un término “t” en un documento “d”.
Por lo que, si un término es comun en el documento, pero es muy raro en otros el TFIDF le

asignard una puntuacion alta, por ende, el TFIDF lo considera muy relevante para la consulta.

3.3 BM25

Ademas del TFIDF existe otro algoritmo, el cual mejora a este TFIDF en cierta medida, al mostrar
la relevancia mds como un problema de probabilidad, a este algoritmo se le conoce como el
BM25. Este algoritmo fue introducido en 1994 en la Tercer Conferencia de Recuperacién de
Textos (TREC) por Stephen E. Robertson, Steve Walker, Susan Jones, Micheline Hancock-Beaulieu

y Mike Gatford. (Robertson et al., 1995)

EL BM25(Best Match 25) busca clasificar los documentos en el corpus segun la relevancia del
documento para una consulta en concreto. La férmula que utiliza para realizar este calculo de
relevancia es la siguiente:

f(g:,D) - (k1 +1)
f(@:) +k1-(1—b+b-|D|/dayg))

BM25(D,Q) = Y IDF(g;, D)
i=1
llustracion 19 Férmula del BM25
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Fuente: (Apache Software Foundation, 2022a).

En donde:

® F (qgi, D): representa el nimero de veces donde el término qi esta o parece en el
documento D.

® |D|: esel numero de palabras en el documento D.

® day: es el promedio de palabras en el documento.

® by ki son los hiper pardmetros para el BM25.

o b: controla la longitud del documento el cual debe normalizar los valores de la
frecuencia de los términos y estos deben estar en unrango de 0y 1, donde el valor
0 inhabilita la normalizacién de la longitud. El valor predeterminado del mismo
usualmente es de 0.75.

o ka: este hiper pardmetro calibra la saturacion de la frecuencia del término y este
posee valores nulos y positivos, donde un valor de 0 hace que la frecuencia de los
términos sea ignorada por completo y donde los valores de k1 altos aumentan el
impacto de la frecuencia de los términos en la puntacidn. El valor predeterminado

es 1.2.

e IDF (qgj, D): representa la frecuencia inversa de un documento.

Ya entendiendo que significa cada pardmetro de la férmula, se explica qué realiza cada una de

las partes de esta.

f (qi, D) y k1. f (qi, D)
Esta parte busca calcular cuantas veces aparece un término en un documento, mientras mas
veces aparezca mayor puntuacidén tendrd dicho documento. Ademads, aqui se observa la
importancia del hiper parametro K1, el cual, segun lo mencionado anteriormente, determina
la saturacién de frecuencia en un término, por ende, mientras mas grande sea este valor, mas
lenta va a ser la saturacion, es decir, que si los términos aparecen mas veces le agregan un valor

adicional a la puntuacion.

ID|/davg
64



Esta seccion, ubicada en el denominador, permite controlar que cuantos mas términos de la
consulta no coincidan con un documento, menor serd la puntuacién asignada a dicho
documento, es decir, que si un documento de 200 paginas menciona el término de la consulta
pocas veces es menos probable que dicho documento tenga que ver con la consulta realizada.
Por otro lado, esto implica que si la consulta es realizada en un documento de poca extension es
mucho mas rapido encontrar coincidencias de los términos de la consulta, el caso contrario

ocurre en documentos de larga extension donde se puede llevar un poco mas de tiempo.

IDF (qi, D)
Para un numero de N documentos dicha frecuencia inversa se calcula de la siguiente manera.
N — N(g;) +0.5

N(qi) + 0.5

IDF(q;, D) = log

llustracion 20 Férmula de la frecuencia inversa

Fuente: (Apache Software Foundation, 2022a).

Donde N(qi) representa el nimero de documentos existentes en el corpus que tiene el término

gi de la consulta.

Esta parte es muy similar a la del TFIDF, donde este buscaba darles un puntaje mas alto a las
palabras raras y que estas sumen mas a la puntuacion de relevancia final del documento. Si bien
son parecidas la formula el IDF mencionada en el TFIDF posee un inconveniente, dado que
cuando esta se utiliza con términos que salen mas alla de la mitad del corpus, ya asigna un valor
negativo por lo que afecta la puntuacidn final, para evitar esto se le agrega a laférmulaunlala

ecuacién quedando de la siguiente manera.

IDF(g;) = log (1 +

llustracion 21 Férmula de la frecuencia inversa mejorada
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Fuente: (Apache Software Foundation, 2022a).

Esto hace que los valores negativos, dados por el IDF, se cambien por un valor positivo, denotado

“w_n

como €.

Ahora bien, con cada uno de los hiper pardmetros se suele usar un valor determinado, dando
esto un buen punto de partida, pero cada uno de ellos puede ser configurado segun la necesidad,
pero siempre se tiene que medir el rendimiento de las configuraciones utilizadas, por lo que, para
algunos pardmetros como “k” y “b” es importante plantearse algunas preguntas de antemano
para darles un valor. Por ejemplo, para k1 se puede empezar preguntando écuando creemos que
es probable que se sature un término? Esto siempre tomando en cuenta el documento a
consultar, ya que en documentos grandes es probable que un término aparezca varias veces, por
lo que quiza no se busque que los términos se saturen muy rapido, por lo que se le asigna a k1
un valor mayor para evitar esto, de igual forma para casos contrarios donde el documento es de

mucho mas pequeno.

De igual forma pasa con el parametro de “b” donde deberia preguntarse ¢cuando creemos que
es probable que un documento sea muy largo y cuanto deberia eso obstaculizar la relevancia
para el término? Esto indica que si un documento habla sobre un tema especifico es poco
probable que la longitud sea perjudicial, por ende, colocarle un valor menor seria lo mas
adecuado, caso contrario de que el documento trate diversos temas, en este caso es mas

apropiado utilizar un valor mayor para el pardmetro.

Con la configuracidon de los pardmetros mencionados. y al buscar aplicar esta nueva formula que
brinda el BM25, se puede abarcar el problema de la relevancia de un documento con base en los
términos de la consulta, esto proyecta la relevancia como un problema de probabilidad, por lo
qgue busca reflejar la probabilidad de que un usuario considere relevante el resultado de dicha

busqueda.

Si bien BM25 trae muchas mejoras en comparacién al TFIDF, no es adecuado para todo, o bien
para todos, ya que aun tiene algunas deficiencias respecto a nimeros e imagenes y otras

entidades donde la ganancia de utilizar el BM25 no esta clara.
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Aun asi, tanto BM25 como TFIDF buscan satisfacer la experiencia de usuario al brindarle los
resultados que dicho usuario considere relevantes, al final ambos algoritmos o funciones de
Lucene buscan dar una buena experiencia de usuario al traer, de manera lo mas eficiente posible,

aquellos documentos ligados a los términos de consulta utilizados por un usuario.

3.4 ElasticSearch

Se han visto algunos de las bibliotecas mas usados en motores de busqueda distribuidos, como
Lucene, asi como algunas de sus funciones, o bien algoritmos, mas utilizados en el mercado para
definir el ranking de relevancia de una busqueda. Ahora se busca dar un panorama de cémo
funcionan estos algoritmos en un motor de busqueda, en este caso, en el motor de busqueda y

analitica distribuido, conocido como ElasticSearch.

Elasticsearch estd posicionado como lider en el Cuadrante Magico de Gartner 2022 para motores
de Insight (Emmott et. al., 2022), el cual agrupa las maquinas de busqueda disponibles en el
mercado. Tiene un amplio alcance de mercado, respaldado por una red de mds de 1,400 socios,
lo cual hace muy relevante su presencia en la industria. Una gran ventaja para justificar su uso en
la presente investigacion es el hecho que aparte de ser ampliamente utilizado en el mercado, es
de cédigo abierto y gratuito. Este motor fue desarrollado a partir de Apache Lucene y fue lanzado

al mercado en el afio 2010. (What Is Elasticsearch?, s/f)

Permite indexar, realizar busquedas y analizar tanto documentos de texto estructurado como de
no estructurado, ademas de datos geoespaciales. Permite almacenar los documentos e
indexarlos de una forma muy sencilla, la cual le permite tener blsquedas rapidas de aquellos

documentos ya indexados.

ElasticSearch es un almacén de documentos distribuidos, no obstante, no almacena la
informacién de manera tradicional, es decir, en filas y columnas, sino que almacena la estructura
de los datos en JSON. Cuando guarda un documento, primero lo indexa, una vez realizado esto
el documento ya puede ser buscado por el motor, de manera eficiente, ElasticSearch utiliza una

estructura llamada indice invertido para su indexacién, este indice se encarga de enumerar cada
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palabra uUnica que salga en el documento e identifica todos los documentos en los que dicha

palabra aparece.

Este indice se ve como la coleccién optimizada de los documentos, los cuales son un conjunto de
campos, dichos campos funcionan como pares de clave-valor, los cuales contienen los datos. Esta
indexacién de los datos de cada campo la realiza ElasticSearch de manera predeterminada,
dandole a dichos campos una estructura de datos Optima y dedicada. De igual forma,
ElasticSearch permite indexar estos documentos sin especificar como se debe manejar cada uno
de los campos del documento, esto ya que ElasticSearch posee una funcién de mapeo dinamico,
la cual detecta y va agregando, de manera automatica, nuevos campos en el indice, esto facilita
la indexacidn y la exploracion de los datos. Ademas de esto, ElasticSearch permite definir reglas
gue controlan este mapeo automatico y a partir de dichas reglas definir el mapeo de cémo se

guardan e indexan los campos del documento.
Realizar este mapeo con base en las reglas definidas permite:

e Diferenciar entre campos de cadena de texto completo o bien campos de cadena de valor.
e Analizar el texto especifico del idioma.
e Mejorar los campos para coincidencias parciales.

e Hacer uso de formato de fechas personalizado.

Ahora bien, a pesar de que ElasticSearch se puede usar como almacén de documentos y el mismo
permite realizar recuperacion, no solo de los documentos sino también de los metadatos de
estos; dicho motor de busqueda se puede aprovechar de una mejorar manera cuando trabaja
con Lucene, el cual le permite tener acceso al conjunto completo de las capacidades integradas

en la biblioteca del motor.

ElasticSearch, integrado con Lucene, permite realizar consultas estructuradas y consultas de
texto completo y a su vez realizar consultas complejas que tengan una combinacién de ambas.
Estas consultas estructuradas son parecidas a las que se realizan en SQL, donde se puede realizar
la busqueda por un campo especifico y su indice ordena los resultados por las coincidencias de

dicho campo, por otro lado, las consultas de texto completo buscan la coincidencia que encontré
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en los todos los documentos donde aparece la cadena de texto de la consulta y los resultados los
ordena por relevancia, es decir, qué tan bueno es el documento para los términos de busqueda
utilizados. ElasticSearch también permite realizar busquedas con términos individuales, frases,
prefijos, busquedas de similitud y dar sugerencias de autocompletado, a su vez también permite
buscar por datos geoespaciales o datos numéricos, ya que se indexan los datos no textuales en
estructuras de datos dptimas que permiten realizar consultas geograficas y numéricas. Para
realizar todo este tipo de consultas, ElasticSearch utiliza el lenguaje Query DSL, el cual es un

lenguaje de consulta de estilo JSON, también permite realizar consultas estilo SQL.

ElasticSearch fue disefiado para estar siempre disponible y que permita ser escalable segun las
necesidades del usuario, esto lo vuelve un motor de busqueda distribuido, lo cual le permite
agregar nodos(servidores) a un cluster para aumentar la capacidad. De manera automatica, una
vez esto sucede, ElasticSearch distribuye la carga de datos y las consultas en cada uno de los
nodos, esta distribucion automatica es posible ya que los indices son realmente una agrupacion
légica de uno o mads fragmentos, en donde cada uno de los fragmentos es realmente un indice
auténomo, por lo cual, al distribuir los documentos en un indice en varios fragmentos y a su vez
distribuir estos fragmentos en varios servidores, se puede garantizar la redundancia, lo cual hace
posible no solo aumentar la capacidad de consulta cada vez que se agregan nodos al cluster, sino
gue ademas protege contra fallas del hardware, por lo que, cada vez que el clister cambia de

tamanio, ElasticSearch pasa los fragmentos de manera automatica para equilibrar el cluster.
Existen dos tipos de fragmentos:

e Primarios: estos contienen cada documento en un indice
e Réplica: son una copia de un fragmento primario, estas réplicas proporcionan copias
redundantes de los datos para protegerse de las fallas y permiten mejorar la capacidad

de atender las consultas.

Ahora bien, la cantidad de fragmentos primarios se fija cuando se crea un indice, pero la cantidad
de los fragmentos réplica puede variar en cualquier momento sin que esta interrumpa la

indexacién o las consultas. Es importante tener en cuenta que mientras mas fragmentos
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primarios mayor el gasto de rendimiento para mantener los indices y cuanto mayor sea el tamafio
del fragmento mds tiempo se va a tardar en equilibrar el clUster si este llega a variar su tamafo.
Por lo que, para evitar esto, se recomienda tratar de mantener un tamafio de fragmento
promedio de unos pocos Gigabytes y a su vez evitar la gran cantidad de fragmentos, ya que, si
bien la cantidad de fragmentos que puede tener un nodo es proporcional a su espacio de
almacenamiento, lo mejor es mantener una cantidad menor a 20 fragmentos por nodo, estas

recomendaciones tratan de evitar problemas de rendimiento.

Por otro lado, si bien los nodos de un cluster, para tener buenas conexiones entre si, colocan los
nodos en el centro de datos y asi tener siempre una alta disponibilidad, es importante evitar que
se cree un punto de falla Unico, por lo que se busca tener un relevo en caso de que suceda una
falla o interrupcién en el cluster principal. Para evitar esta situacion se realiza una replicacion
entre clusteres, la cual permite sincronizar de manera automatica los indices del cluster principal
con el cluster secundario, para que este funcione como una copia de seguridad, por lo que si el
cluster principal falla, el cluster secundario pueda tomar el cargo. Esta técnica de replicacién de
clusteres no solo ayuda con este tipo de situaciones, sino que también permite crear clusteres
secundarios, los cuales puedan atender consultas o solicitudes segun la posicion geografica del

usuario.

3.4.1 Arquitectura de ElasticSearch
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llustracion 22 Arquitectura Elastic Search

Fuente: (Wong, 2019)
Un cluster de Elasticsearch es un grupo de uno o mas nodos que estan conectados entre si, cada
nodo tiene su propio propdsito y responsabilidad, cada nodo puede reenviar solicitudes de

clientes. Ahora bien, estos son algunos de los nodos en la arquitectura de ElasticSearch:

e Nodo principal elegible: se encarga principalmente de las operaciones ligeras en todo el
cluster como la creacion o eliminaciéon de un indice, el seguimiento de los nodos del
cluster y la determinacion de la ubicacion de los fragmentos asignados.

e Nodo de datos: contienen los documentos indexados. Maneja operaciones como la
blsqueda y agregacion.

¢ Nodo de ingesta: procesa un documento en modo de canalizacién antes de indexarlo de
forma predeterminada.

e Nodo solo de coordinacion: es un nodo de coordinacién que realiza solicitudes de
enrutamiento, maneja la fase de reduccién de busqueda y distribuye trabajos a través de
indexacién masiva. Esto solo si los otros nodos mencionados se encuentran

deshabilitados.

Por otro lado, en ElasticSearch, como bien se mencioné con anterioridad, los datos estan
organizados en indices y cada uno de los indices es un espacio logico, el cual permite organizar

los datos. Como bien se menciona en la seccién ElasticSearch, los documentos son la unidad
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basica en ElasticSearch, a los cuales, gracias al proceso de indexacidn, le crea un indice invertido
tokenizando los términos del documento, y asi creando una lista ordenada de todos los términos

Unicos y asociando la lista de documentos con la ubicacién donde se encuentran dichos términos.

Los indices constan de uno o mas fragmentos. Estos fragmentos no son mds que un indice de
Lucene que utiliza el indice invertido o estructura de datos para guardar dichos datos. Los
fragmentos pueden no tener réplicas o tener mas de una. ElasticSearch se encarga de que el

fragmento principal y su réplica no se coloquen en el mismo nodo.

Cada indice de Lucene, o fragmento, cuenta con segmentos, los cuales no son indices invertidos
funcionales, cada uno de los fragmentos o indices de Lucene cuentan con uno o mas segmentos
de indice inmutables, y un segmento es un indice invertido funcional. Estos segmentos
inmutables, le permiten a Lucene agregar nuevos documentos al indice de forma incremental sin
necesidad de reconstruirlos. Para poder administrar la cantidad de segmentos, ElasticSearch
unifica aquellos segmentos pequefios en un segmento grande, luego confirma este nuevo
segmento unificado en el disco y elimina los antiguos segmentos pequefios en el momento

preciso. (Wong, 2019)

En cada consulta o bien solicitud que se realiza, se buscara en todos los segmentos de Lucene de
un fragmento determinado de un indice. A continuacién, se muestra el proceso del clister a la

hora de recibir una consulta:
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llustracion 23 Proceso de consulta en un cluster de ElasticSearch

Fuente: (Wong, 2019)
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4  Marco Metodoldgico

4.1 Tipo de Investigacion
El objetivo general de la investigacion es evaluar una propuesta de operadores de relevancia de
maquinas de busqueda por medio de su implementacién en una maquina de busqueda de amplio

uso y de cddigo abierto, se considera que la investigacion es de tipo evaluativo.

4.2 Alcance Investigativo

De acuerdo con los objetivos de la investigacion, se considera que tiene el siguiente alcance

investigativo:

e Alcance Descriptivo: Debido a que estamos recolectando datos sobre diferentes
consultas y sobre cdmo pueden mejorarse de acuerdo con métricas que serdn definidas
mas adelante y a interpretaciones de relevancia de diferentes consultas al utilizar los
operadores propuestos, se considera que es una investigacion de alcance descriptivo.

e Alcance Explicativo: Asimismo, se considera que la investigacién puede evolucionar hacia
un alcance explicativo, dado que sera necesario establecer las causas de los cambios en

las métricas observadas durante la ejecucidn de la investigacion.

4.3 Enfoque

Las evaluaciones de relevancia en recuperacion de informacién tienen un componente subjetivo
(Manning et al., 2008). Los métodos como la precisién, cobertura, y exactitud se basan en juicios
de valor anteriores determinados por grupos de usuarios o expertos (Samimi & Ravana, 2014).
Adicionalmente a la evaluacion de la relevancia como tal, en la presente investigacion se evaltan
operadores que seran utilizados y configurados por desarrolladores y demas personal técnico,
por lo que su facilidad de configuracion y uso deben ser considerados como parte del enfoque.
Finalmente, la capacidad de visualizar o explicar por qué un documento es retornado en cierta
posicidn en los resultados. Esto hace que la evaluacién tenga componentes tanto cualitativos

como cuantitativos.

Debido a lo anterior, se considera utilizar un enfoque alternativo tal y como se expone en
(Naranjo-Zeleddn, 2020). En este enfoque se utilizardn tanto meétricas calculables para la
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evaluacién de algunos aspectos de esta, asi como interpretaciones cualitativas con el fin de

explorar los efectos y las capacidades de los operadores de relevancia propuestos.

4.3.1 Dimension Epistemoldgica

Debido a que la presente investigacidn consiste en la comparacién de métodos y operadores de
relevancia existentes en contraste con una nueva propuesta de métodos y operadores de
relevancia, los investigadores asumirdn la posicién de observadores. Con el fin de realizar las
observaciones y las comparaciones, los investigadores utilizaran medidas estandarizadas de
recuperacién de informacién para evaluar los resultados, como lo son la precision, cobertura, F1,
y nDCG. Ademas, se utilizaran factores de evaluacion cualitativos para tomar en consideracion la
flexibilidad, facilidad de uso y que tan facil es explicar los resultados que proveen, tal y como se

explican en la seccidn 4.3.3.

4.3.2 Dimension Ontoldgica

La representaciéon ontoldgica de los algoritmos normalmente utilizados en los operadores de las
maquinas de busqueda, y especificamente de Lucene, se pueden apreciar en la siguiente

ilustracion:

Algoritmos de

Relevancia
(Lucene)
ﬁ \\\\‘\_%\/ ,//,,7
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llustracion 24 Ontologia de las formulas y operadores de relevancia utilizados por Lucene.
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Fuente: Elaboracion propia

Los operadores que en esta ontologia estan representados por el operador normTerm (P. E.

Nelson & David, 2021).

4.3.3 Dimension Axioldgica

La dimension axioldgica requiere un tratamiento especial en cuanto a la evaluacién de los

operadores propuestos. Esto debido a que si bien se tienen métricas estandar del campo de

recuperacién de informaciéon (Manning et al., 2008), también se deben considerar factores de

uso de estos, como la flexibilidad de estos para adaptarse a diferentes tipos de escenarios de

busqueda, su facilidad de uso para el desarrollador de un motor de busqueda, y la facilidad que

tengan para explicar por qué un resultado esta en cierta posicidén de relevancia con respecto a

otro resultado.

Tabla 27 Dimension Axioldgica

Rubro Valor

Comentarios

Evaluacion de métricas de recuperacion de informacién

Precision 20%
Cobertura 10%
F1 10%
nDCG 20%

Precision@10

Complicada de evaluar al existir la posibilidad que no se

conozca la totalidad de los documentos relevantes

Al combinar la precisién y cobertura se considera que
debe tener una importancia menor por las dificultades

de la cobertura mencionadas

Los documentos relevantes deben aparecer en
posiciones altas en los resultados, de lo contrario se

penaliza conforme aparezcan en posiciones mas bajas.

Evaluacion de factores de uso de los operadores
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Flexibilidad 20% Se pretende analizar la capacidad del operador al realizar
consultas con diferentes conjuntos de datos, asi como

analizar cdmo se compartan con varios tipos de datos.

Facilidad deuso  10% Da un vistazo de la dificultad de poder implementar un
operador u otro en la maquina de busqueda por parte

del desarrollador

Explicacion de 20% Permite conocer que tan facil le es al usuario determinar
resultados por qué el operador considero un resultado mas

relevante que otro.

Fuente: Elaboracion propia

4.4 Disefio
El diseno de la investigacion es de tipo experimental, utilizando métricas para comparar dos

implementaciones de maquina de busqueda.

4.5 Poblacién y Muestreo

Para el desarrollo de investigaciones en el campo de la recuperacién de informacidn es necesario
contar con una coleccidn de prueba. Esta coleccién debe tener un conjunto de documentos de
tamaio no trivial, un conjunto de consultas para ejecutar sobre los documentos, y para cada
consulta, un conjunto de documentos relevantes para la misma. Esta ultima parte, sobre los

documentos relevantes, normalmente se crea de forma manual. (Sanderson, 1994)

Para el desarrollo de la investigacién se revisaron las siguientes colecciones con el fin de
establecer una linea base entre la forma en que se calcula la relevancia en la maquina de

busqueda Elasticsearch y compararla con la propuesta de la presente investigacion.
Para esto, se consideran las siguientes colecciones:

e Coleccidn de prueba de Reuters-21578 (Lewis & Ringuette, 1994): Esta coleccidon consiste

en 21,578 documentos. Esta disponible para uso en (David D. Lewis & Steve Finch, 1997).
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TREC Washington Post Corpus (Post, 2017): Consiste en 728,6262 articulos de noticias y
entradas de blog de enero del 2012 a diciembre del 2020. Este fue utilizado para la
conferencia TREC 2018 y requiere de una solicitud hacia la organizacién NIST para poder
utilizarlo.

TREC 2022 Fair Ranking Track (Ekstrand et al.,, 2022): corpus de evaluaciéon para el
programa de clasificacion justa de la conferencia TREC 2022. Consiste en alrededor de
87gb de articulos de Wikimedia y un conjunto de consultas tanto de entrenamiento como
de evaluacion

Collections held at Glasgow (Glasgow Information Retrieval Group, 2023) el cual es un
conjunto de colecciones de documentos creada para realizar pruebas en el campo de la
recuperacién de la informacidén por la universidad de Glasgow, la cual consiste de un total
de 8 colecciones la cuales contiene un total de 24903 documentos divididos en estas 8
colecciones, por otro lado estas colecciones también incluyen un conjunto de consultas
de entrenamiento para ayudar en la evaluacién de los resultados de una busqueda, asi

como su respectiva lista de documentos relevantes para cada una de las consultas.

Debido a restricciones de tiempo y capacidad computacional, asi como su facil accesibilidad, se
utiliza algunas de las colecciones de prueba de “Collections held at Glasgow”, tomando en cuenta
las categorias asignadas a cada documento como las consultas a las que ese documento es
relevante. Ademads, que dicha coleccidn nos permite no solo evaluar los operadores con un solo
conjunto de documentos, sino que nos permite probar los operadores con distintas colecciones

de documentos, lo cual no permite un mejor andlisis de estos en diferentes escenarios.

4.5.1 Coleccion de prueba Cranfield

La coleccidon consiste en 1400 documentos y una serie de 225 consultas para poder probar y
evaluar los distintos motores de busquedas y sus operadores. Esta coleccién trae una serie de 3

archivos los cuales se dividen de la siguiente manera:
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4.5.1.1 Formato de los documentos

Dicha coleccién cuenta con un archivo el cual trae todos los documentos de la coleccién, este
archivo viene en un formato en el cual tenemos el numero de documento y cuerpo de dicho
documento los cuales se van a indexar posteriormente a ElasticSearch. Este archivo posee el

siguiente formato en una especie de etiquetas, siendo estas las siguientes:

ll' III

seguido del nimero de documento. Este a su vez delimita el inicio de cada

documento.

o

e “.T”lacual es seguido del titulo del documento.

“

e “ A” esta etiqueta nos indica el autor del documento.

“

e “. B” etiqueta la cual hace referencia a la bibliografia del documento.

o«

e “. W” en dicha etiqueta se coloca el texto o bien el contenido del documento.

A continuacién, un ejemplo del formato del documento:

.118

T

the flow field in the diffuser of a radial compressor .
A

rhyming,i.l.

j. ae. scs. 27, 1960, 798.
W
the flow field in the diffuser of a radial compressor .

this note discusses the two-dimensional diffuser flow field

llustracion 25 Ejemplo de un documento en la coleccion Cranfield
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Fuente: Tomado del archivo la coleccion Cranfield

4.5.1.2 Formato de las Consultas
Por otro lado, la coleccidén posee un archivo el cual tiene una serie de consultas de prueba las

cuales permiten realizar una evaluacién posterior al operador utilizado para realizar dicha

blsqueda. Esta consulta posee una estructura con formato similar a los documentos:

ll. III

etiqueta la cual marca el inicio de una nueva estructura, ademads esta es seguida del

indice del nUmero de consulta.

e “.W” etiqueta la cual contiene el contenido de la consulta.

El siguiente es un ejemplo de una consulta:

.1001

W

what similarity laws must be obeyed when constructing aeroelastic models

llustracion 26 Ejemplo de consulta de la coleccion Cranfield

Fuente: Tomado del archivo la coleccion Cranfield

4.5.1.3 Formato de los documentos de relevancia

Por ultimo, la coleccidn trae un archivo el cual indica la relevancia de cada uno de los documentos

de acuerdo con las consultas de prueba. Este archivo esta formado por el siguiente formato:
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11842

1292

1312

1123

1513

11023

llustracion 27 Ejemplo del documento de relevancia de la coleccion Cranfield
Fuente: Tomado del archivo la coleccion Cranfield

Teniendo esta estructura un formato en el cual el primer digito de cada fila indica el nUmero de
consulta realizada de acuerdo al archivo de consultas de la coleccidon, posteriormente el nUmero
de documento que es relevante para dicha consulta y por ultimo un nimero de relevancia del -1
al 4 de dicho documento para la consulta asociada, siendo los documentos con relevancia 4 los
mas importante o bien relevantes para la consulta y siendo los de relevancia -1 aquellos
documentos con poca relevancia para la consulta. Esta estructura nos permite evaluar el

operador ya que nos indica cuales documentos son relevantes para una consulta dada.

4.5.2 Coleccion de prueba Medline

La coleccién posee un total de 1033 documentos y al igual que la coleccidén anterior una serie de
consultas para poder probar y evaluar los operadores. Esta coleccion trae una serie de 3 archivos

los cuales se dividen de la siguiente manera:

4.5.2.1 Formato de los documentos
Esta coleccién posee un archivo el cual contiene la informacién de todos los documentos de Ia

coleccidn el cual esta demarcado por una serie de etiquetas que tienen el siguiente formato:

ll. III

° seguido del nimero de documento. Este a su vez delimita el inicio de cada

documento.
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e “.W” en dicha etiqueta se coloca el texto o bien el contenido del documento.

Ejemplo de un documento de la coleccion Medline:

.13
W
analysis of mammalian lens proteins by electrophoresis .

lens proteins of different mammalian species were analyzed by
two-dimensional starch gel electrophoresis . the number of fractions
detected by this means varied from 11-20 . a-crystallin was resolved

into two to three components, b-crystallin into 5-11, and y-crystallin

llustracion 28 Ejemplo de un documento en la coleccion Medline

Fuente: Tomado del archivo de la coleccion Medline

4.5.2.2 Formato de las Consultas
Ademas, esta coleccidn tiene un archivo el cual contiene todas las consultas de prueba siendo un
total de 30 que se pueden realizar para dichos documentos los cuales poseen la siguiente

estructura:

PY . Il. II'

etiqueta la cual marca el inicio de una nueva estructura, ademas esta es seguida del
indice del nUmero de consulta.

e “ W” etiqueta la cual contiene el contenido de la consulta.

A continuacién, un ejemplo de una consulta:

llustracion 29 Ejemplo de consulta en la coleccion Medline

Fuente: Tomado del archivo de la coleccion Medline
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4.5.2.3 Formato de los documentos de relevancia

Esta coleccion ademads trae un archivo la cual nos ayuda a tener una guia de la relevancia de los

documentos en base a la consulta de prueba realizada. Este archivo tiene el siguiente formato:

Esta coleccion ademads trae un archivo la cual nos ayuda a tener una guia de la relevancia de los

documentos en base a la consulta de prueba realizada. Este archivo tiene el siguiente formato:

10131
10141
10151

llustracion 30 Ejemplo del documento de relevancia de la coleccion Medline
Fuente: Tomado del archivo de la coleccion Medline

La cual muestra una serie de numeros, siendo el primero el nimero de consulta, seguido de un
campo con valor “0” le cual no se toma en cuenta, luego el nimero de documento que es
relevante para la consulta y por ultimo el nimero de relevancia de dicho documento para la
consulta asociada. Esta coleccidén da una misma relevancia a todos los documentos relevantes
para una consulta determinada por lo que no le da mas importancia a un documento u otro para

una consulta.

4.5.3 Coleccion de prueba Time

Esta coleccidn tiene un total de 423 documentos y posee 83 consultas para poder probar y
evaluar los operadores de un motor de busqueda. Esta coleccién trae una serie de 3 archivos los

cuales se dividen de la siguiente manera:

4.5.3.1 Formato de los documentos

Esta coleccion contiene un archivo con los documentos los cuales van a ser indexados al motor
de busqueda, este archivo tiene los documentos de la coleccién dividas por nimero de
documentos asociado al cuerpo del documento. Este archivo de documentos tiene el siguiente

formato:
Este formato posee una “etiqueta” la cual inicia de la siguiente manera:
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*TEXT 020 01/04/63 PAGE 021

llustracion 31 Ejemplo de la etiqueta inicio de los documentos de la coleccion Time

Fuente: Tomado del archivo de la coleccion Time

El cual marca el inicio de cada uno de los documentos. Esta etiqueta a su vez estd compuesta de

la siguiente manera:

Primero “*TEXT” el cual marca el inicio de la etiqueta seguido del nimero de documento, luego
por la fecha del documento y por ultimo la pagina del contenido del texto. Después de dicha
etiqueta viene el texto o bien contenido de dicha pagina del documento. A continuaciéon, un

ejemplo del formato del documento de la colecciéon Time:

*TEXT 020 01/04/63 PAGE 021

THE ROAD TO JAIL IS PAVED WITH NONOBJECTIVE ART SINCE THE

KREMLIN'S SHARPEST BARBS THESE DAYS ARE AIMED AT MODERN ART AND *
WESTERN ESPIONAGE, " IT WAS JUST A MATTER OF TIME BEFORE THE KGB'S COPS
WOULD TURN UP A VICTIM WHOSE WRONGDOINGS COMBINED BOTH EVILS . HE
TURNED OUT TO BE A LENINGRAD PHYSICS TEACHER WHOSE TASTE FOR ABSTRACT

PAINTING ALLEGEDLY LED HIM TO JOIN THE U.S . SPY SERVICE . POLICE SAID

llustracion 32 Ejemplo de un documento de la coleccion Time

Fuente: Tomado del archivo de la coleccion Time

4.5.3.2 Formato de las consultas

Esta coleccion al igual que las demds posee un archivo el cual trae una serie de consultas de
prueba las cuales permiten evaluar después el operador usado en ElasticSearch. Este archivo

posee el nimero de consulta y la consulta a realizar, el cual tiene el siguiente formato:
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*FIND 1

KENNEDY ADMINISTRATION PRESSURE ON NGO DINH DIEM TO STOP

SUPPRESSING THE BUDDHISTS.

llustracion 33 Ejemplo de consulta de la coleccion Time
Fuente: Tomado del archivo de la coleccion Time

Esta estructura esta compuesta en dos partes:

e Primero la palabra “*FIND” seguido del nUmero de consulta, esta a su vez delimita el inicio

de una consulta.

e La segunda parte esta compuesta por la consulta o bien el contenido de la consulta a

realizar.

4.5.3.3 Formato de los documentos de relevancia

Esta coleccion también tiene un archivo el cual nos ayuda o bien brinda una guia para saber cuales
son los documentos mas relevantes para alguna de las consultas de prueba. Este archivo tiene el

siguiente formato:

1268 288 304 308 323 326 334

2 326334

3 326 350 364 385

llustracion 34 Ejemplo del documento de relevancia de la coleccion Time

Fuente: Tomado del archivo de la coleccion Time

En la cual solo asocia los documentos relevantes a una consulta, es decir, no le da ningun tipo de
relevancia numérica a dichos documentos solo asocia los documentos relevantes en “general”
para la consulta dada. Siendo el primer digito de la fila para el nimero de la consulta realizada,

seguida de los documentos que son relevantes para esa consulta.
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4.5.4 Comparacion de las colecciones

Cada una de estas colecciones posee caracteristicas distintas en cuanto tamafio de esta, nimero
de documentos y consultas, etc. Esto se debe a que se busca el poder evaluar los operadores con
distintas colecciones de documentos con el fin de analizar el rendimiento y comportamiento de
cada operador segun la coleccién. A continuacidn, se realiza un comparativo de las estadisticas

de las colecciones a utilizar y descritas en la seccion 4.5.

Dicho comparativo se puede apreciar en la siguiente tabla:

Tabla 28 Estadisticas bdsicas de las colecciones de Glasgow

Estadisticas Basicas Coleccidn Coleccion Time | Coleccion Medline
Cranfield
Numero de documentos 1400 documentos | 423 1033 documentos
documentos
Numero de consultas 225 consultas 83 consultas 30 consultas
Tamafio en megabytes (MB) de | 1.6 MB 1.5 MB 1.1 MB
la coleccidn.

Fuente: Elaboracion propia

Ademas de estas estadisticas basicas las colecciones poseen estadisticas respecto a los

documentos en las cuales podemos apreciar datos como:

e Maximo numero de palabras en un documento
e Promedio de palabras por documento

e Media de palabras por documento

Por otro lado, también se tiene estadisticas respecto a las consultas en las cuales se tiene datos

como:

e Maximo # de palabras en una consulta
e Promedio de palabras por consulta

e Media de palabras por consulta
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Cada una de estas estadisticas dan un panorama de lo diversas que son las colecciones a utilizar

para la evaluacion de los operadores.

Ahora bien, se puede ver un comparativo de las mismas en las siguientes figuras:

Box Plots de la Cantidad de Palabras en los Documentos por Coleccién

6000 Coleccion
* . Cran

E Mediine
= Time

-

5000

e

2000

| ———

Numero e palabras por documenta

Figura 1 Cantidad de palabras por documento segun cada coleccion. Fuente Elaboracion propia.

Como se puede apreciar en la Figura 1 la cantidad de palabras por documento es muy variada y

estas no dependen de la cantidad de los documentos de la coleccién sino del contenido de estos.

Box Plots de la Cantidad de Palabras en las Consultas por Coleccién

Coleccion

70 ¢ = Cran
N == Mediine
mm Time

60

Valores

Numero de palabras por consulta
Metricas

Figura 2 Cantidad de palabras por consulta segun cada coleccion. Fuente Elaboracion propia.

86



Por otro lado, se observa en la Figura 2 la cantidad de palabras utilizadas en las consultas por
coleccidn, en la cual se aprecia que algunas de las consultas son muy elaboradas como lo son las

de la coleccion Medline dado el nimero de palabras por consulta.

A continuacion, se detalla las estadisticas de los documentos por coleccién, las cuales son
comprados en la Tabla 29 y seguidos de una serie de figuras las cuales muestran en figuras los
numeros vistos en dicha tabla. Con este comparativo se pretende hacer ver las diferencias de los

documentos de una coleccién a otra.

Tabla 29 Comparativo de las estadisticas de los documentos de las colecciones de Glasgow

Estadisticas de los documentos | Coleccidn Coleccion Time | Coleccion Medline
Cranfield

Mdxima cantidad de palabras | 698 palabras | 5801 palabras | 718 palabras

por documento maximas por | maximas por | maximas por
documento documento documento

Promedio de palabras por | 170.54 palabras | 673 palabras | 167.31 palabras

documento promedio por | promedio  por | promedio por
documento documento documento

Media de palabras por | 700.5 palabras | 528 palabras | 517 palabras media

documento media por | media por | por documento
documento documento

Fuente: Elaboracion propia
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Promedio de Palabras en los Documentos por Coleccion
700
mm Numero de palabras por documento

500

00

300

Promedio de Palabras

100

cran

Medline

Coleccion

Figura 3 Cantidad de palabras promedio en los documentos por coleccion. Fuente Elaboracion propia.

Media de Palabras en los Documentas por Coleccion

== Numero de palabras por documento

500

300

Promedio de Palabras

100

g
£

Coleccitn

Figura 4 Cantidad de palabras media en los documentos por coleccion. Fuente Elaboracion propia.
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Maxima de Palabras en los Documentos por Coleccion

6000
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mm Numero de palabras por documento

Figura 5 Cantidad de palabras mdximas en los documentos por coleccion. Fuente Elaboracion propia.

Ahora bien, se realizé el mismo comparativo para las consultas, ya que estas consultas, tal como

se observa en la Figura 2 varian su tamafno en cuanto a palabras y contenido segun la coleccion,

por ende, se realizé un comparativo similar a las estadisticas de los documentos, el cual se puede

apreciar en la siguiente tabla y figuras:

Tabla 30 Comparativo de las estadisticas de las consultas de las colecciones de Glasgow

Estadisticas de las consultas Coleccion Coleccion Time  Coleccion Medline
Cranfield
Mdxima cantidad de palabras 47 palabras 41 palabras 71 palabras

por consulta

Promedio de palabras por

consulta

Media de palabras por consulta

Fuente: Elaboracion propia

maximas por

consulta

maximas por

consulta

maximas por

consulta

18.35 palabras

promedio por

16.69 palabras

promedio por

23.75 palabras

promedio por

consulta consulta consulta

18 palabras 16 palabras 17 palabras media
media por media por por consulta
consulta consulta
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Promedio de Palabras en las Consultas por Coleccién
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Figura 6 Cantidad de palabras promedio en las consultas por coleccion. Fuente Elaboracion propia.

Media de Palabras en las Consultas por Coleccién
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Figura 7 Cantidad de palabras media en las consultas por coleccion. Fuente Elaboracion propia.

W Humero de palabras por consulta
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Maximo de Palabras en las Consultas por Coleccién
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Figura 8 Cantidad de palabras mdximas en las consultas por coleccion. Fuente Elaboracion propia.

Como se puede apreciar cada una de las colecciones son diferentes entre si, esto es lo que se
pretende al hacer uso de ellas para evaluar los operadores, ya que dichos operadores se podran
a prueba en colecciones distintas con el fin de poder evidenciar con el operador propuesto una

normalizacién en los resultados independientemente de la coleccion en la que se utilice.

4.6 Instrumentos de Recoleccion de Datos

Para la recoleccién de datos se utilizaran diversos instrumentos o técnicas para poder capturar
datos de los resultados de la manera mas precisa posible, esto con el fin de poder llegar a
demostrar la propuesta planteada en la investigacién, asi como alcanzar los objetivos propuestos

en esta investigacion.

Todo este proceso de recoleccion de datos permite distinguir aquellos datos que son mads
importantes para la investigacion, asi como la manera en la que los mismos van a hacer evaluados

y obtenidos a lo largo del proyecto.

4.6.1 Analisis Documental

Se utiliza dicha técnica para la identificacion y recoleccién de documentos relacionados al

contexto de la investigacidn, con esto se pretende compartir significados a través de las
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elaboraciones escritas de las personas referentes en el tema de la investigacidn. Con esto se han
fijado objetivos con el fin de alcanzar, de manera eficiente, esta recoleccién de documentos

importantes para la investigacion, entre estos objetivos se tienen los siguientes:

e Comprender las metodologias de evaluacién empleadas para los operadores de
relevancia de una maquina de busqueda.

e Conocer los conjuntos de datos mds adecuados a utilizar en la evaluacién de los
operadores de relevancia para las maquinas de busqueda.

e |dentificar las métricas a utilizar en la evaluacion de los operadores de relevancia para

una maquina de busqueda.

Con dichos objetivos se pretende evaluar, de la manera mas adecuada, los operadores de
relevancia del motor de busqueda ElasticSearch, asi como el operador propuesto. Para esto se
analizan las metodologias utilizadas en trabajos similares, asi como las fuentes de datos y las
métricas utilizadas en dichas evaluaciones, con el fin de llevar a cabo una evaluacién del operador
de relevancia propuesto de una manera imparcial y eficiente, buscando determinar la eficiencia

y los resultados de este, gracias al andlisis de estos documentos o trabajos similares.

4.6.2 Obtencion de datos de la evaluacion

Para la evaluacidn de la investigacion, es necesario procesar la coleccidn de datos y realizar un
conjunto de consultas con los dos tipos de operadores de relevancia a la maquina de busqueda,

con el fin de obtener los resultados y poder analizarlos.

Para esto se propone el siguiente flujo de datos:
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llustracion 35 Diagrama de flujo de andlisis de informacion.

Fuente: Elaboracion propia

En este diagrama se tienen los siguientes pasos:

Tabla 31 Descripcion del proceso de andlisis de informacion

Descripcion

93



Descargar la coleccion de

documentos.

Procesar los documentos de la
coleccion

Extraer el texto de cada

documento

Texto de los documentos

Programa de Indexado

Procesamiento de los

documentos

Archivos de Criterios consulta —
documento

Generacion de consultas de ES
utilizando Operadores
Tradicionales

Generacion de consultas de ES
utilizando Operadores
Propuestos

Ejecucidn de Consultas

Bitacoras de ejecucién y con
respecto a archivos de criterio

La coleccidn estd disponible para su descarga en el sitio
(Glasgow Information Retrieval Group, 2023). El primer
paso es obtener estas colecciones y ubicarlas en el servidor
o estacion de trabajo donde se realizara el proceso.

Durante este paso se desarrollarda un programa en el
lenguaje de programacion Python para interpretar los
archivos SGML y separar los diferentes documentos que
componen la coleccién.

Una vez extraido cada documento, el programa separara la
informacién del texto.

El texto extraido de cada documento es procesado por
aparte.

El programa en este paso prepara los documentos para
enviarlos a la maquina de busqueda Elasticsearch y hace el
proceso de indexado.

El programa toma los identificadores de los documentos y
crea los archivos de criterios consulta-documento.

Los archivos de criterios consulta-documento contienen
una lista de consultas y una lista correspondiente de los
documentos relevantes para esa consulta.

El programa en Python genera, basado en plantilla,
consultas basadas en las categorias extraidas de la
coleccién, utilizando operadores tradicionales de
Elasticsearch.

El programa en Python genera, basado en plantilla,
consultas basadas en las categorias extraidas de la
coleccidn, utilizando operadores propuestos en la presente
investigacion.

El programa ejecuta las consultas generadas en los pasos
anteriores de forma automatizadas haciendo llamados a la
interfaz de aplicacién de Elasticsearch.

La ejecucion de las consultas queda registrada en bitacoras,
las cuales seran procesadas y comparadas con los archivos
de criterios para su analisis posterior.
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Analisis de Resultados Los resultados seran analizados de acuerdo a los criterios
establecidos en la seccidon 3.3.3 Dimensidn Axioldgica

Fuente: Elaboracion propia
Una vez concluida la ejecucién y analizados los resultados es posible asignar los puntajes, de
acuerdo con la tabla descrita en la seccién 4.3.3 para evaluar los operadores desarrollados en la

presente investigacidon en comparacién con los operadores incluidos en la maquina de busqueda.

4.7 Técnicas de Analisis de Informacion

Con el fin de analizar la informacidn se utilizan las siguientes métricas, tal y como se utilizaron en
una evaluacion similar en (Marwah & Beel, 2020), en la cual se evalta un algoritmo similar con
las siguientes métricas de evaluacion, que son de relevancia en el campo de la recuperacion de

informacidn. Estas métricas por evaluar son:

® Precisidon: en dicha métrica se pretende tomar los mejores 10 resultados, de la busqueda
utilizada con el operador que trae por defecto la maquina de busqueda y a su vez
compararlo con los primeros 10 resultados utilizando el algoritmo propuesto por (P. E.

Nelson & David, 2021)

e Cobertura: o bien conocido como recall, con dicha métrica se pretende medir la cantidad
de documentos recuperados entre el nimero de documentos relevantes en el indice de
dichos documentos esto para obtener los primeros 100 resultados de las consultas. Esto
permite determinar la cantidad de resultados relevantes que puede dar el operador, ya

sea el propuesto o bien el que trae la maquina de busqueda.

e F1: esta métrica utiliza los valores previamente conseguidos, como lo son la precisidon y
la cobertura, ya que se busca sacar un solo valor de estos, esto permite comparar el
rendimiento combinado de la precisién y el de la cobertura (Recall) para varias consultas
de acuerdo con los operadores utilizados. Dicho valor se consigue aplicando la formula

vista en la ilustracion llustracién 11.

® Ganancia Acumulada Descontada Normalizada (nDCG): dicha métrica permite ver el

ranking de los resultados, es decir, muestra en orden de relevancia los resultados
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devueltos por la consulta, para poder obtener dicho valor primero se calcula el DGC

regular segun se ve en la ilustracion llustracion 12.

Donde rel; es la puntuacidn de relevancia del documento en la posicién

owin
|

. Una vez se obtiene el

DCG, se puede calcular nDCG considerando el orden de ranking ideal de DCG a lo largo de los

valores dados por el DCG, esto se realiza aplicando la férmula vista en la ilustracién llustraciéon

13.

Adicionalmente, se analizan los resultados en otras 3 métricas de caracter mas cualitativo, esto

para determinar, desde un punto de vista menos subjetivo, la eficiencia de los operadores

evaluados, estas métricas cualitativas son:

e Flexibilidad: se pretende con dicha métrica poder evaluar los operadores con diferentes

tipos de datos tales como:

o

(@]

o

o

o

Texto
imagenes
Bibliotecas
Videos

Otros

e Estos tipos de datos se evallan tanto con el operador propuesto como con el que utiliza

el motor de busqueda ElasticSearch, con el fin de poder determinar qué tan bien se

adaptan dichos operadores a la hora de realizar busquedas de consultas de diversos tipos

de datos. Con el fin de poder determinar si uno u otro operador tiene una mayor

capacidad respecto a los tipos de datos que maneja un operador u otro.

e Facilidad de uso: con dicha métrica se busca determinar la facilidad que tiene un

desarrollador al implementar un operador de relevancia en la maquina de busqueda

ElasticSearch, esto con el fin de poder evaluar la dificultad que conlleva implementar

alguno de los operadores evaluados, sin embargo, a dicha métrica no se le da un valor

muy alto en la responsabilidad de los resultados, ya que esta métrica afecta al desarrollo
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como tal y no directamente a los resultados de satisfaccion y eficiencia que un operador

de relevancia le pueda brindar al usuario final.

e Explicacion de resultados: si bien los resultados de una bisqueda tienden a ser de caracter
subjetivo, con base en los deseos del usuario, con esta métrica se busca minimizar esta
subjetividad, ya que se pretende evaluar qué tan bien comprende el usuario final que los
resultados que recibié de una consulta “q”, estan en el ranking que determiné el operador
con base en la relevancia que este le dio a los documentos de los resultados, por ende, se
pretende evaluar la compresion del usuario de por qué el operador determind que un
documento es mas relevante que otro, aun si en su perspectiva el consideraba a otro mas
relevante que el que definid el operador de relevancia. Todo esto con el fin de evaluar,

de una manera imparcial, los resultados, y tratar de que la subjetividad no sea el factor

mas determinante en los resultados de la consulta o busqueda.

Todas estas métricas por utilizar permitirdn determinar, de cierta manera, el valor numérico y
cualitativo, si el resultado de una consulta es el mas eficaz y eficiente, aunque se dice de cierta
manera, ya que esta se ajusta siempre a una opinién subjetiva, aun asi, dichas métricas utilizadas
a lo largo del campo de la recuperacién de informacidon permiten determinar la eficiencia del
resultado de una consulta. Por otro lado, se pretende dotar de cierta responsabilidad a estas
métricas por separado en el resultado de una busqueda con el fin de determinar cual es la métrica
utilizada a la cual se le debe tomar mas “importancia" y la que permite determinar la relevancia
de un resultado utilizando un operador de relevancia u otro de una manera imparcial. Esta
responsabilidad de las métricas en el resultado de la busqueda se va a repartir de la manera

indicada en la seccién 4.3.3.
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5 Analisis del Diagnostico

Como se explicéd en la seccidn 3.1.1, las consultas realizadas con el Core de Lucene utilizan al final
un método de busqueda del Index Searcher, el cual utiliza una Query para realizar dicha
busqueda. Estas instancias de query pueden ser creadas de diferentes maneras e igual existen
diversos tipos de querys. En esta seccion se pretenden ver y analizar algunos de los tipos de Query
mas comunes utilizadas en el motor de busqueda ElasticSearch y aquellas que vienen de manera
integrada en el Core de Lucene, esto con el fin de entender cémo se crea una Query y bajo qué
términos se pueden crear, con el fin de explicar la creacién de las querys y como estas funcionan

dentro de un motor de busqueda.

5.1 Term Query

La manera mas basica de buscar en un indice es a través de un término en especifico, ya que el
término es la parte indexada mas pequefia y estd construido por un nombre para el campo y un
valor de texto, es decir, el término estd compuesto por este par de informacion. (McCandless et

al., 2010)

Este tipo de query devuelve resultados de documentos, los cuales contienen un término exacto
en algun campo especifico, suele usarse de manera recurrente para busquedas de documentos
de valores precisos, como puede ser el nombre de una persona o bien su ID. A pesar de que este
tipo de Query es util para buscar términos de manera precisa, no es recomendable utilizarlo para
realizar busquedas en campos de texto, debido a que el “Term Query” no analiza el término de
la busqueda, solo busca el término exacto que este proporciona, por ende, puede llegar a ser

deficiente al buscar campos de texto.
Ejemplo de cdmo se construye un “Term Query”:
Term t = new Term ("contents", "java"):;
De esta manera se construye un término para la consulta, este estd compuesto de dos

pardmetros importantes.

e Field: hace referencia al campo que desea buscar, en el ejemplo anterior este seria el

“contents”.
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e Value: este contiene el valor o término que se desea encontrar en el campo que se indicd
en el primer parametro, en el caso del ejemplo seria “java”. Es importante que, para que
la consulta pueda devolver un documento, este término sea exacto y coincida con el valor
del campo, ademas se debe tener cuidado ya que este pardmetro es sensible a
mayusculas y minusculas, por ende, el término debe ser escrito de la manera mas precisa
posible.

e Boost: es un pardmetro opcional que se puede agregar, el cual permite aumentar o
disminuir la relevancia de la consulta, posee un valor predeterminado de 1.0, de manera
gue un valor entre 0 y 1.0 disminuye su relevancia y un valor mayor a 1.0 la aumenta, esto
puede llegar a ser util para ajustar la relevancia de busquedas que tienen 1 o mas

consultas.

Ahora bien, una vez creado el término se realiza la consulta de la siguiente manera:
Query query = new TermQuery(t);

Dicha consulta devolver3, utilizando el Term Query, todos aquellos documentos que contengan

la palabra “java” en el campo de contenido.

5.2 Match Query

Es el tipo de consulta estandar, la cual realiza busquedas de texto completo, incluidas aquellas
con opciones de coincidencias aproximadas, devuelve aquellos documentos que coincidan con el
texto, un nimero, una fecha o un valor booleano. Es importante tomar en cuenta que dicha
consulta analiza el texto proporcionado para la busqueda antes de una coincidencia, esto quiere
decir que este proceso de andlisis construye una consulta booleana del texto proporcionado, por

ello se dice que Match Query es una consulta de tipo booleana.

(Elasticsearch documentacion
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/query-dsl-match-query-

phrase.html )

Ejemplo de la estructura de Match Query:
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"query": {
"match": {
"message": {

"query": "this is a test"

lustracion 36 Ejemplo de la estructura Match Query

Fuente: Elaboracion propia
Esta estructura estd compuesta por diversos pardmetros, e incluso puede a llegar a tener mas,
esto dependera de que tan compleja se requiere hacer la busqueda mediante esta consulta.

Algunos de estos parametros son:

(Elasticsearch documentacion
https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/reference/current/query-dsl-match-query-

phrase.html)

e (Query: en este campo se indica el texto, nimero, fecha o valor booleano que se desee
buscar. Se debe recordar que el Match Query analiza los textos antes de realizar la
busqueda, ya que Match Query puede realizar busquedas también en campos de texto
para tokens ya analizados en lugar de solo buscar el término exacto como hace Term
Query.

® Analyzer: parametro opcional, el cual convierte el texto de la Query en un token para el
campo, si no posee un analyzer por defecto se le asigna el analyzer del indice.

e Auto_generate_synonyms_phrase_query: parametro opcional booleano, si el mismo
lleva  valor true (que es su valor por defecto) crea de manera automdtica match para
sindnimos de varios términos.

® Fuzziness: pardmetro opcional que permite indicar la distancia de edicién para una
coincidencia.

e Max expansions: parametro opcional que indica el nimero de términos maximos a los

gue se expandira una busqueda. Por defecto su valor es 50.
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e Prefix length: parametro opcional que permite indicar el nUmero de caracteres iniciales
gue no se cambiaron para la coincidencia aproximada.

e Fuzzy_transpositions: parametro opcional booleano que indica si existen transposiciones
de dos caracteres (ab -> ba) para las coincidencias aproximadas.

® Fuzzy rewrite: parametro opcional que permite reescribir la consulta.

® Leniet: pardmetro opcional booleano que indica si se pueden ignorar errores basados en
formato, es decir, escribir texto en un campo numérico.

® Operator: parametro opcional que utiliza l6gica booleana para interpretar texto en
términos de OR o de AND. Ejemplo: si el valor de la Query es “capital de Costa Rica” y se
utiliza el operador OR que es el valor por defecto, la busqueda serd interpretada como
“capital o Costa Rica” a la hora de realizar la busqueda. Caso contrario, si se utiliza el
operador AND para la misma busqueda, ya que interpretara “capital y Costa Rica” por lo
gue serd mas sencillo y rdpido encontrar realmente lo que se esta buscando.

® Minimum should match: parametro opcional que permite indicar el nimero de clausulas
gue deben coincidir para devolver un resultado.

® Zeroterm Query: pardmetro opcional que indica si no se devuelve ninglin documento que
se eliminen todos los tokens creados por el analyzer, puede tener dos valores:

o None: su valor por defecto no devuelve ningin documento si el analyzer elimina
los tokens.
o All: devuelve todos los documentos, posee una funcién similar a la consulta match

all.

Cada uno de los parametros mencionados puede ser utilizado para mejorar o hacer ain mas
precisa la busqueda con base en este tipo de consulta, todo esto dependera de qué tan especifica
se desea realizar la busqueda de un documento y tal como se indica en el inicio, este tipo de

consulta es estandar, por ende, es una de las mas utilizadas en ElasticSearch.
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5.2.1 Match Query como un operador booleano

Es importante destacar que internamente el operador match se convierte a un operador
booleano, donde se utiliza un operador ya sea “AND” o “OR” para realizar la consulta, tal y como

se describe anteriormente. La consulta como tal se reescribe tal y como se describe en la:

Consulta (Elasticsearch) f:onsulta Reescrita (Elasticsearch)

: “guery™
query™ { E'l'bugrl" :{{

N .oy
Consulta |::> mcaotﬁ?eﬁtl“' "neoplasm immunology” |::> ‘must”: {
neoplasm immunology ‘operator” “ar" term” : { "content” : "neoplasm” }

) term” : { "content” : "immunology” }
H
H

H

lustracion 37 Reescritura del operador "match" de Elasticsearch a una consulta booleana (simplificado).
Fuente: Elaboracion propia basado en a la documentacién de Elasticsearch

Como se puede observar, en el caso de utilizar un operador “OR”, Elasticsearch toma los términos
de la consulta y los convierte en consultas de términos individuales unidos por un operador
booleano. En este caso es una condicion booleana “must”, la cual significa que los términos

“deberian” estar en los documentos, y de estar, aportan al puntaje de este.

Este detalle es importante para el presente proyecto dado que se van a comparar los operadores
creados contra las busquedas tradicionales de Elasticsearch. Como se puede observar, es posible
replicar el funcionamiento de la bidsqueda de los “match query” utilizando una consulta

booleana, que realice un “or” entre los términos a buscar.
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6 Propuesta de Solucion

6.1 Resumen de la solucion
La propuesta de la patente de (P. E. Nelson & David, 2021) consiste en crear un puntaje
normalizado de 0 a 1 para cada paso de la ejecucidon de la consulta, incluyendo el puntaje final

gue recibe cada documento.

El problema que trata de solucionar esta patente es que la mayoria de los motores de busqueda
producen una puntuacion numérica no normalizada para los documentos como resultado de una
consulta. Estas puntuaciones pueden variar significativamente de una consulta a otra, de un
motor de busqueda a otro, y de un conjunto de datos a otro. Los sistemas existentes no se han
preocupado por la comparabilidad o la normalizacién de estas puntuaciones en diferentes

busquedas, campos o conjuntos de datos.

Con respecto a la facilidad de comparar puntajes, se dan casos en los que se necesitan busquedas
federadas que consisten en combinar los resultados de diferentes maquinas de busqueda. En
estos casos los puntajes asignados a los resultados no son directamente comparables, por lo que
es necesario contar con algiin mecanismo para poder ordenar los resultados que se presentan a
los usuarios — en (Manmatha & Sever, 2002) se propone usar la distribucion de los puntajes de
los resultados para normalizarlos, por ejemplo. La patente en cuestion hace otra propuesta que
realiza la normalizacidn mientras se ejecuta la consulta, y no como un paso de procesamiento

posterior de la misma.
La patente describe el proceso de la normalizacién en la pagina 1 de (P. E. Nelson & David, 2021):

1. Recibir, desde un dispositivo cliente. una consulta especificada por el usuario

2. Construir la consulta como un arbol de operadores que incluyan cero o mas operandos

3. Producir, para cada uno de los operandos, un peso que indique qué tan valiosa o confiable
es una determinacioén de relevancia de cada uno de los operadores para los hermanos en
el arbol de consulta, donde el peso se calcula a partir de métricas que son independientes

de un documento.
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4. Normalizar los pesos para los hermanos de la consulta con un operador padre, aplicando
una férmula de normalizacion

5. Producir, para cada uno de los operadores. una puntuacién, con un valor de cero a uno,
asi como para el documento, que representa la relevancia del documento para la consulta
especificada por el usuario, en la que cada uno de los operadores calcula la puntuacién
en funcidn de la informacién disponible de los hijos de cada uno de los operadores y de
un indice de la maquina de busqueda

6. Aplicar el arbol de consulta al documento como un todo, asi como a las posiciones dentro
del documento

7. Determinar una puntuacidon normalizada que indique qué tan relevante es el documento
para la consulta en funcién de la aplicacién del arbol de consulta al documento

8. Realiza una o mas acciones en funcién de la puntuacién.

Dentro de la patente se especifican varios métodos matematicos y estadisticos para lograr los
puntajes normalizados, como se pueden encontrar en la seccién 28 de (P. E. Nelson & David,

2021):

e Un modelo de normalizacién utilizando promedios ponderados

e Un modelo de normalizacién utilizando magnitud euclideana

e Un modelo de normalizacién utilizando Softmax

e Un modelo de normalizacién utilizando maximos

e Un modelo de normalizacién utilizando la funcidn sigmoide

e Un modelo de normalizacién utilizando la funcidn logistica semitruncada

e Un modelo de normalizacién utilizando la distribucién acumulada en escala logaritmica
e Un modelo de normalizacién utilizando regresién logistica

e Un modelo de normalizacién utilizando sigmoide truncado

Por otro lado, también se especifican las formulas que permiten o bien ayudan a realizar la
normalizacién en el puntaje del resultado del operador, en la seccidn 28 de (P. E. Nelson & David,

2021). De estas féormulas se utilizaron 4 de ellas siendo las siguientes:
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® Max: esta funcion permite realizar una normalizacion de los pesos de un término de una
consulta dada, respecto al peso maximo del total de los pesos de los términos, lo cual
posibilita comparar dicho peso respecto al maximo de los pesos. Esta funcidn estad dada

por la siguiente férmula:

W (t)
max W(t;)

i=1ton

lustracion 38 Férmula de la funciéon Max. Fuente (P. E. Nelson & David, 2021)

e Sum: esta funcion realiza la normalizacién de los pesos de los términos, la cual permite
tener una visualizacién porcentual del peso conservando su tamafo relativo. Esta
normalizacién se realiza al dividir el peso de un término entre la suma total de los pesos.
Esto permite tener un peso comparable de manera porcentual a los pesos de los demas
términos(t). Esto quiere decir, que, si el peso de un término es de valor considerable, este
abarcara mayor porcentaje del total de los pesos. Esta funcién esta dada por la siguiente

féormula:

W(t)
= W(t)

m'fnorm. (t) —

llustracion 39 Férmula de la funcion Sum. Fuente (P. E. Nelson & David, 2021)

e Sigmoide: esta funcidén permite normalizar el valor de los términos (term) con el objetivo
de realizar una comparacion eficiente de los puntajes de los resultados de los
documentos. Dicha funcién realiza la normalizacion utilizando diferentes parametros,

entre los que se encuentran:
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o t=eselresultado de los términos no normalizados.
o max: el maximo valor esperado de los términos.
o S:es el parametro el cual funge como una constante de escala que determina la

pendiente de curva.

Estos parametros permiten tener un rango entre dos valores 0, 1 de los términos, lo que permite
comparar los resultados, dado que estos estaran entre los dos valores mencionados, siendo los

valores mas altos los cercanos a 1.

La funcién esta dada por el siguiente criterio:

Score(t) = —
(1+ 35'(m+°-5))

llustracion 40 Férmula de la funcién Sigmoide. Fuente (P. E. Nelson & David, 2021)

La grafica de dicha funcién es la siguiente con valores de max =2 y s=7:
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llustracion 41 Grdfico de la funcion Sigmoide. Fuente Elaboracion propia.

a._n
S

Estos resultados pueden optimizarse al variar los pardmetros, donde, al incrementar
incrementara la pendiente de la funcidn. Lo cual indica, que mientras mayor es la diferencia
de los términos (t) originales mayor sera la diferencia de los términos normalizados. Ahora
bien, para el parametro “max”, al aumentarlo incrementa el rango de valores de entrada de
los términos originales, ya que este parametro determinar el valor maximo esperado de los

términos.

e Sigmoide truncado (Half-Sigmoide): al igual que la funcidn sigmoide esta permite
normalizar el valor de los términos (t) utilizando los mismos pardmetros; sin embargo,
permite hacer énfasis en los valores mas altos, utilizando la mitad de la funcion sigmoide
de manera que cubra un rango de 0 al maximo, es decir, dejara por fuera valores de
términos (t) menores a 0. Por ende, brindara unicamente resultados de los documentos

mas relevantes. Esta funcion estd dada por el siguiente criterio:
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Score(t) = —1

(1+e S'(m_ffx))

llustracion 42 Férmula de la funcion Sigmoide Truncada. Fuente (P. E. Nelson & David, 2021)

Al igual que la funcién anterior, los resultados normalizados de esta férmula pueden ser

ow_n
S

optimizados con la variacidon de los pardmetros “max” y “s”. Dicha funcién se visualiza de la

siguiente manera con valores de max =2y s=7:

25
2
m=2
T T T | S I T Zl:f;‘@ |l i bt
15 s=7
) Pt Vs e i ) B S b ok oS e ) l.il =
1
0.5

llustracion 43 llustracién 39 Grdfico de la funcion Sigmoide Truncada. Fuente Elaboracion propia.

Adicionalmente, con el fin de lograr esta normalizacion en todos los pasos, en la seccidn 29 de
(P. E. Nelson & David, 2021) se mencionan los siguientes operadores, de los cuales en el presente

trabajo solamente se implemento el operador OR tal y como se elabora en la siguiente seccién.
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Operador AND: Ejecuta una busqueda booleana donde todas de las cldusulas debe de
encontrarse en el documento para que se considere relevante para la consulta.
Operador OR: Ejecuta una busqueda booleana donde alguna de las cldusulas debe de
encontrarse en el documento para que se considere relevante para la consulta.
Operador PHRASE: Permite buscar términos que se encuentre de forma consecutiva en
los documentos

Operador BOOST: Aplica un factor multiplicativo al puntaje de la consulta

Operador CONSTANT: Retorna un puntaje constante para la consulta

Operador FILTER: Se ejecuta como parte de la consulta y los resultados deben de
satisfacer las condiciones de esta parte de la consulta, pero no aporta al puntaje de

relevancia de la misma

6.2 Alcance de la implementacion

Debido al amplio alcance de la solucién propuesta en (P. E. Nelson & David, 2021) que compete

a esta investigacion, y resumida en la seccién 6.1, solamente se va a evaluar un subconjunto de

la solucidn planteada.

Tal y como se describe en la seccidn 5.2.1, es posible replicar el funcionamiento de la consulta

del operador de Elasticsearch “match query” utilizando operadores que ejecuten la consulta por

un término, y juntandolos en un operador booleano que realice un “OR” légico entre ellos.

Debido a esto se limitd la implementacién solamente a los siguientes operadores:

Busqueda por término: Se desarrolléd un operador de Elasticsearch llamado normTerm
gue funciona de forma similar al operador term de Elasticsearch, con la diferencia que
normaliza las diferentes partes del calculo del puntaje de acuerdo a la configuracién
provista para crear un puntaje entre 0y 1 tal y como se menciona en (P. E. Nelson & David,
2021).

Operador booleano OR: Se desarrollé un operador de Elasticsearch llamado normOr, que
funciona de forma similar al operador “boolean must” de Elasticsearch. Es decir, cada
clausula del operador “deberia” estar en los documentos, y de estar, aportan al puntaje

de este. Este operador acepta cldusulas que deben ser de tipo normTerm.
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Adicionalmente, de los 9 modelos de normalizacion propuestos para los puntajes, se
desarrollaron las siguientes 4. Se considera que con estos 4 modelos es posible validar el

concepto de los operadores y poder ejecutar las consultas:

Un modelo de normalizacién utilizando promedios ponderados

Un modelo de normalizacion utilizando maximos

Un modelo de normalizacién utilizando la funcién sigmoide

Un modelo de normalizacion utilizando sigmoide truncado

Finalmente, a la hora de realizar la implementacién, fue necesario considerar los diferentes
pardmetros a pasar a los operadores y la forma de enviar las consultas a Elasticsearch, tal y como

se elabora a continuacion.

6.2.1 Operador normTerm

El Operador normTerm, como se describidé anteriormente, es la unidad bdsica para buscar un
término dentro del indice de Elasticsearch. En la siguiente figura se muestra el ejemplo de una

consulta de Elasticsearch con este operador.
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"query": {

"normTerm" : {
"fieldName": "full text",
"term": "obeyed",
"idfField":"full text",
"docData":"BM25TF:k=1;b=0.75",
"docDataNorm" : "HALF-SIGMOID; s=8",
"max":"5",
"weight":"BM25IDF",

"pOWer" s

llustracion 44 Ejemplo de uso del operador normTerm desarrollado en ElasticSearch. Fuente: Elaboracion Propia.
El operador recibe los siguientes parametros:

1. weight: Este es el peso del término de consulta. Puede ser la férmula IDF "Clasica"
estandar de Lucene, la version BM25 de IDF, o cualquier valor constante de punto

flotante.
2. fieldName: Este es el campo en el que se va a buscar.

3. idfField: Este es el campo utilizado para calcular el IDF del término. Los campos mas
grandes (como el cuerpo o contenido) proporcionan un IDF mas confiable que los campos

mas pequefios (como el titulo o el autor).

4. docData: Esta es la férmula para extraer los datos del documento para el token. Puede
ser la frecuencia de términos (TF), el componente TF de la férmula BM25 (BM25TF), o un

valor constante.
5. power: Este parametro eleva el valor de docData a una potencia especificada.

6. docDataNorm: Esta es la formula de normalizacion aplicada a docData. Puede ser la

funcioén sigmoide (SIGMOID) o la funcién sigmoide truncada (HALF-SIGMOID). En ambos
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casos se puede configurar un parametro “s” que indica la pendiente de la funcién

sigmoide. En caso de no especificarse el valor de “s” sera de 8.

7. max: Esta es una constante que indica el valor maximo esperado del valor de docData

utilizado para escalar la funcién docDataNorm.

6.2.2 Operador normOr

El operador normOr recibe unos parametros de configuracién y una lista de clausulas de tipo
normTerm entre las cuales realiza un “OR” booleano para determinar si un documento es
relevante para la busqueda o no, y normaliza los puntajes de las sub-clausulas. En la siguiente

figura se muestra el ejemplo de una consulta de Elasticsearch con este operador.
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"query": {
"normOr": {

"weight": 2.0,

"threshold": 0.5,

"minClauses": 2,

"inputWeightNorm": "SUM",

"function": "AVG",

"clauses": [

{
"normTerm": {

"fieldName": "content",
"term": "wing",
"idfField": "content",
"docData": "TE",
"docDataNorm": "SIGMOID",
"max": "5",
"weight": "IDF",

"power"' wqn

"normTerm": {
"fieldName": "content",
"term": "turbulence",
"idfField": "content",
"docData": "TEF",
"docDataNorm": "SIGMOID",
"max": "5",
"weight": "IDF",

"power"‘ wqn

llustracion 45 Ejemplo de uso del operador normOr desarrollado en ElasticSearch. Fuente

El operador recibe los siguientes parametros:

: Elaboracion Propia.
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6.3

weight: Este es el peso que se aplicard a la salida del operador y que se pasara a su

operador padre.

minClauses: El nimero minimo de cldusulas normTerm que deben coincidir con el
documento (con puntuacidn no cero) para que sea considerado como relevante para la

consulta.

threshold: Solo los documentos que coincidan por encima del umbral especificado son

devueltos (por defecto es 0.0).

inputWeightNorm: Especifica la funcién para normalizar los pesos de entrada (los pesos
de las subcldusulas). Puede ser SUM o MAX en esta implementacion, o un simple nimero

de punto flotante que se multiplicara por cada uno de los pesos.

function: Especifica la funcidn utilizada para calcular la puntuacién final de este operador.

Puede ser AVG, MAX o SUM.

clauses: Consiste en una serie de operadores NormTerm que seran evaluados dentro del

NormOr

Implementacion

Los operadores de Lucene en Elasticsearch consisten en las siguientes partes:

III

Clase Query: Es la clase que representa el “punto de entrada” del operador. Hereda de la
clase org. apache. lucene.search.Query y r representa la consulta del usuario,
independientemente del contenido del indice de Lucene

Clase Weight: Clase que calcula y almacena los valores del indice que son constantes para
cada documento, como por ejemplo el IDF. Hereda de la clase
org.apache.lucene.search.Weight

Clase Scorer: La clase Scorer es la que retorna los documentos y los puntajes, o scores, de

cada documento. Hace los calculos a nivel de documento. Hereda de la clase

org.apache.lucene.search.Scorer.
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e Clase Similarity: Si bien normalmente no es necesario realizar una implementacion de una
clase de similaridad, para la implementacién pertinente es necesario. La similaridad es la
gue finalmente determina el puntaje de un documento con respecto a una consulta,
realizando las operaciones matemadticas pertinentes. Lucene cuenta con diversas clases
de similaridad, como una que utiliza TF/IDF clasico
(org.apache.lucene.search.similarities.ClassicSimilarity), otra que utiliza Okapi BM5
(org.apache.lucene.search.similarities.BM25Similarity) y otras. En nuestro caso
dependiendo de cdmo se configure el operador, es necesario calcular la similaridad de
forma diferente, por lo que fue necesario crear una clase de similaridad que encapsula
instancias de las dos similaridades anteriormente mencionadas vy las utiliza de acuerdo

con cdémo se requiera por la configuracién dada.

Estadisticas
del Indice

Fostings
del Indice

h A

Documentos
Consulta —» TermCuery > TermWeight > TermScorer
Relevantes
Clase Query de Lucene Clase Weight de Lucene Clase Scorer de Lucene
Representa la consulta del usuario Es la clase donde s& calculan los Es la clase donde se determina si un
Mo tiene relacion con el indice valores que son constanies para todos documento calza con |a consulta y se
los documents, independientemente calcula el puntaje del mismo.

de la consulta. Por ejemplo, el IDF.

llustracion 46 Estructura de las clases de Lucene involucradas en la ejecucion de la consulta.Fuente: adaptado de (P. Nelson, 2019)

Para la implementacion se crearon dos operadores mas las clases necesarias para su operacion.

Los operadores se implementan en las clases NormTermQuery y NormOrQuery.

6.3.1 NormTermQuery

La clase NormTermQuery extiende la clase Query de Lucene. La clase implementa una légica de
puntuacion y normalizacion para las busquedas de términos en Elasticsearch. Es la clase central

qgue realiza la normalizacidon para cada término de la consulta, que permite que luego estos
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puntajes sean combinados y normalizados en otros operadores como se describe mds adelante

en el documento.

El siguiente diagrama muestra las clases principales involucradas en la implementacién de esta

AbstractQueryDider Qurery
saarch nermmops.eperatars: normanm: searthonormopsioperalorsznomiTam:
NormTernmOuenyBuilder NormTermQuery
Constanls - Conslants
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. LE2UGD: boolean
- DOCDATA : FarseFiald
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- W ParsaFieid - walght: §irng
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+ wiitzablzName : String + st QuanMsitor] : vaid

Consluchors
wald

+ HormTemduanEullde

+ NormTemm@uanBullden Snng, Sring ) :vold
+ Horm TemmQuanBuilder] Steaminpul ) woid
Menods finals
vilaliles ssynihelics <bridge mambarClass
¥ doEqualsi AnstractdueyBullear) - boolean sesrch:nomeps-operaion —norm T e MormTemCruary -
# doEquals( Mom TermiusnySuider ] : boolzan HormTermaceres
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llustracion 47 Diagrama de clases para la clase NormTermQuery. Mostrando las clases implementadas para su funcionalidad.

Fuente: Elaboracion Propia.
Las clases implementadas tienen la siguiente funcionalidad:

search.normops.operators.normTerm.NormTermQueryBuilder: esta clase es el punto de
entrada para poder utilizar el operador en Elasticsearch. Extiende la clase de Elasticsearch
org.elasticsearch.index.query.AbstractQueryBuilder. Las funciones que representan la

funcionalidad principal de la clase son las siguientes:
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Método fromXContent() es llamada desde los componentes de Elasticsearch que realizan
el analisis del texto ingresado en la consulta. Para esto, Elasticsearch toma la entrada en
texto dada por el usuario y la convierte en un formato inspirado en JSON llamado
XContent. (Elasticsearch, 2023c). Esta funcién toma el contenido del XContent y usa la
informacién para asignar los valores a las diferentes propiedades que eventualmente
serdn usadas para crear el objeto de la consulta.

Método doToQuery() toma la informacion guardada y procesada en la clase y crea una
instancia del operador de la consulta NormTermQuery con estos parametros. Algo
importante a destacar es que este método recibe el SearchExecutionContext, el cual
contiene la informacién del indice de Elasticsearch, para que el operador pueda obtener
informacién sobre los campos a procesar, los analizadores a usar con los términos, etc.
En esta implementacion en particular se utiliza un analizador que realiza una

lematizacion, llamado cran_stemmed.

search.normops.operators.normTerm.NormTermQuery: Es la clase principal en donde se

procesa la consulta y normaliza la puntuacién de los documentos en las busquedas de un

término, utilizando otras clases que se describen en esta seccidon. En la seccién se detalla la

estructura de estos tipos de clases, con un Query, un Weight y un Scorer. Algunos componentes

relevantes de esta clase son los siguientes:

Propiedades: Se definen varias propiedades (weight, idfField, fieldName, docData,
power, docDataNorm, max, term, innerTermQuery) que contienen informacién sobre el
término de busqueda y cdmo se debe calcular la puntuacién, tal y como se explican en la
seccién 6.2 Alcance de la implementacion. A estas propiedades se les asignan los valores
provistos en la consulta por medio de los métodos get y set correspondiente.

Propiedad innerTermQuery: Esta propiedad en particular es importante para la ldgica del
operador. Es de tipo org.apache.lucene.search.TermQuery, y es usado por el operador
para realizar la funcionalidad de busqueda como tal. Sin embargo, en el método
createWeight() se crea un peso donde se normalizan los puntajes dependiendo de la

configuracion, por lo que no se utilizan los puntajes que retorna el TermQuery.
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Método createWeight(): Este método contiene parte importante de la ldgica de
normalizacidn. Es responsable de crear un objeto tipo Weight que se utiliza para calcular
las puntuaciones de los documentos en la busqueda. Este método considera diferentes
modelos de similitud (Similarity) como IDF cldsico, BM25IDF o un valor flotante
personalizado, dependiendo de la configuracién provista por el usuario, utilizando la clase
NormOpsSimilarity que se describe mas adelante. El método devuelve un nuevo objeto
de tipo NormTermWeight, que es que tiene en cuenta la similitud seleccionada, el
término de busqueda y otros factores relevantes para poder calcular el puntaje de los

documentos.

search.normops.operators.normTerm.NormTermQuery.NormTermWeight: es una subclase

estdtica de org.apache.lucene.search.Weight que implementa la |dgica para calcular puntuacién

normalizada de componentes de las formulas como el IDF. Algunos componentes relevantes de

esta clase son los siguientes:

Método calculatelDF(): Este método calcula el IDF basado en la configuracion que se le
pasa al NormTermQuery en los campos idfField, docData, y docDataNorm. Este IDF una
vez calculado para una consulta es un valor fijo para todos los documente — las subclases
de Weight realizan los calculos de valores que son constantes para toda la coleccién,
como se explica al inicio de la presente seccion 6.3. Para los cdlculos de este IDF se utiliza
la clase NormOpsSimilarity de tal forma que ya se tiene el IDF y no lo calcula de nueva
como sucederia con las clases de similaridad que incluye Lucene.

Método scorer(): Este método crea un nuevo NormTermScorer, que es una subclase de
Scorer e implementa la légica de la puntuacion a asignar a cada documento de la consulta.
A esta clase se le pasa la similaridad y toda la configuracion pertinente para llevar a cabo

la normalizacion.

search.normops.operators.normTerm.NormTermQuery.NormTermScorer: es una subclase

estatica de org.apache.lucene.search.Scorer que implementa la l6gica de asignar la puntuacion

normalizada a documentos individuales. Algunos componentes relevantes de esta clase son los

siguientes:
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e Constructor: Algo importante de esta implementacién es que en el constructor se le
asigna un LeafScorer, que es la clase de Lucene que se encarga de asignar los puntajes.
Pero en el método scorer() de la clase NormTermWeight, se crea un LeafScorer con el
scorer de la similaridad NormOpsSimilarity.NormOpsSimScorer, (descrita mas adelante).
Al delegarle la creacién de puntaje no es necesario implementar los detalles de bajo nivel
de Lucene, sino que el mismo Lucene se encarga de esto, pero utilizando la similaridad
gue se creo en la clase Weight.

e Método score(): es el método principal de la clase, y es el método que asigna el puntaje
a un documento. En este caso utiliza una propiedad llamada innerLeafScore, descrita

anteriormente para asignar los puntajes a los documentos.

6.3.2 NormOrQuery

La clase NormOrQuery extiende la clase Query de Lucene. La clase implementa una ldgica de
puntuacion y normalizacion para las busquedas en Elasticsearch que combinan multiples

NormTermQueries.
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llustracion 48 Diagrama de clases para la clase NormOrQuery. Mostrando las clases implementadas para su funcionalidad. Fuente:

Elaboracion Propia.
Las clases implementadas tienen la siguiente funcionalidad:

search.normops.operators.normOr.NormOrQueryBuilder: como se menciond anteriormente
en el operador NormTermQuery, esta clase es el punto de entrada para poder utilizar el operador
en Elasticsearch. Extiende la clase de Elasticsearch
org.elasticsearch.index.query.AbstractQueryBuilder. las funciones que representan Ia

funcionalidad principal de la clase son las siguientes:

e Constructor: El constructor recibe una instancia de la clase
org.elasticsearch.common.io.stream.Streaminput. En estos constructores de los
operadores siempre es caso, y no hay nada que resaltar. Sin embargo, en este caso
estamos recibiendo una lista de operadores NormTermQuery, los cuales no conoce
Elasticsearch al ser una extension propietaria. Eso significa que es necesario especificar

explicitamente que la lista de clausulas del operador NormOrQuery son de tipo
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NormTermQuery para que puedan ser interpretadas correctamente. Esto se realiza en el
constructor.

Método fromXContent(): Al igual que con el operador NormTermQuery, este método es
llamado desde los componentes de Elasticsearch que realizan el andlisis del texto
ingresado en la consulta. Aqui se interpretan las propiedades ingresadas en formato
XContent y se almacenan para asignar los valores a las diferentes propiedades
posteriormente.

Método doToQuery(): Una vez mas, al igual que con los operadores anterior, toma la
informacién guardada y procesada en la clase y crea una instancia del operador de la
consulta NormOrQuery con estos pardmetros, asi como los NormTermQuery de las

clausulas.

search.normops.operators.normOr.NormOrQuery: Es la clase principal en donde se procesa la

consulta y normaliza la puntuacién de las cldusulas de tipo NormTermQuery de las cuales

consiste este operador. Al igual que con todos los operadores de Lucene, existe una clase Query,

un Weight y un Scorer. Algunos componentes relevantes de esta clase son los siguientes:

Propiedades: Algunas propiedades importantes de la clase son las siguientes:

o clauses: Lista de consultas de tipo NormTermQuery que forman parte de la
consulta principal.

o threshold, minClauses, weight: Parametros utilizados para la busqueda.

o inputWeightNorm y outputNorm: Representan la normalizacion a aplicar a la
consulta, tomando en cuenta los puntajes generados por las cldusulas
NormTermQuery.

o function: Define la funcidn de normalizacidn que se va a usar.

o innerQuery: Una BooleanQuery construida a partir de las cldusulas de la consulta.
Este es una de las propiedades mas importantes. La légica necesaria para poder
determinar si un documento satisface la consulta o no es altamente compleja, por
lo que en esta implementacién se utilizar una instancia de

org.apache.lucene.search.BooleanQuery. Esta instancia se configura de tal
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manera que las cldusulas booleanas son de tipo
org.apache.lucene.search.BooleanClause.Occur.SHOULD, lo cual es equivalente
a un operador légico “OR”. Y adicionalmente se crean las cldusulas que utiliza el
BooleanQuery, que son de tipo org.apache.lucene.search.BooleanClause, vy
recibe un Query como pardmetro — en este caso se le pasa una instancia del
NormTermQuery que representa cada cldusula de esta forma se utiliza la logica

ya existente y probada de Lucene para realizar este tipo de consultas booleanas.

Método createWeight(): Este método crea una lista de objetos de tipo Weight para cada
consulta en la lista de clausulas del OR — en su efecto llamando al método createWeight()
de NormTermQuery con los mismos parametros proporcionados. Luego, el método crea
un Weight para innerQuery, es decir, le delega al BooleanQuery el calculo de los pesos

de toda la consulta. Con estas propiedades se retorna un objeto NormOrWeight.

search.normops.operators.normOr.NormOrQuery.NormOrWeight: es una subclase estatica de

org.apache.lucene.search.Weight que implementa la légica para el IDF y proveer el Scorer para

la clase NormOrQuery. El principal método relevante de esta clase es el método scorer():

Método scorer(): Este método crea un nuevo NormOrScorer, que es una subclase de
Scorer e implementa la légica de la puntuacion a asignar a cada documento de la consulta.
Algo importante de destacar de laimplementacion es que a la clase del NormOrScorer es
necesario pasarle el Scorer creado por la consulta de tipo BooleanQuery a la cual se le
delega la funcionalidad de realizar la puntuacién, y también es necesario pasarle los
Scorer de cada una de las clausulas, para poder extraer los puntajes intermedios y

normalizarlos de acuerdo a la configuraciéon provista.

search.normops.operators.normOr.NormOrQuery.NormOrScorer: es una subclase de

org.apache.lucene.search.Scorer que implementa la |6gica de asignar la puntuacidon normalizada

a documentos individuales. Algunos componentes relevantes de esta clase son los siguientes:

Constructor: En el constructor se asignan las propiedades de la clase. Algo importante de

destacar es que se utiliza una implementacion propia del DocldSetlterator para poder
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avanzar los documentos que el BooleanQuery al que se le delega la funcionalidad de
determinar si un documento cumple con la consulta o no. Esta implementacién es
necesaria porque Cada NormTermQuery que es parte de las clausulas del BooleanQuery
avanza entre los documentos a los que considera relevantes de forma separada, por lo
gue se implementd la clase NormOpsDoclfSetlterator para resolver este problema y que
cuando el operador solicite el siguiente documento relevante retorne uno que satisfaga
la condicion correctamente.

e Método score(): EIl método score()calcula una puntuacién de relevancia para los
documentos utilizando los puntajes de los NormTermQuery de las clausulas, y utiliza la
operacion que se pasa en el pardmetro function. Esta puede ser "SUM", "MAX" o "AVG",
gue corresponde a la suma de los puntajes de las cldusulas, el maximo, o el promedio de

las mismas.

6.3.3 NormOpsSimilarity

La clase NormOpsSimilarity extiende la clase org.apache.lucene.search.similarities.Similarity de
Lucene para implementar la funcionalidad de calcular puntajes de relevancia normalizados

cuando se determina si un documento es relevante para una consulta o no.
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llustracion 49 Diagrama de clases para la clase NormOpsSimilarity. Mostrando las clases implementadas para su funcionalidad.

Fuente: Elaboracion Propia.
Las clases implementadas tienen la siguiente funcionalidad:

search.normops.similarity.NormOpsSimilarity: como se menciond anteriormente en el
operador NormTermQuery, esta clase es el punto de entrada para poder utilizar el operador en
Elasticsearch. Extiende la clase de Elasticsearch
org.elasticsearch.index.query.AbstractQueryBuilder. Las funciones que representan Ia

funcionalidad principal de la clase son las siguientes:
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search.normops.similarity.NormOpsSimilarity.NormOpsSimScorer: Extiende la clase de Lucene

org.apache.lucene.search.similarities.SimScorer. Las funciones que representan |la

funcionalidad principal de la clase son las siguientes:

Constructor: El constructor de NormOpsSimScorer recibe varios pardmetros para
configurar el calculo de la puntuacidn, incluyendo un SimScorer interno, el nombre de la
similaridad a utilizar, y una funcién de normalizacidn, entre otros.

Método score(): EI método score calcula la puntuacién utilizando la frecuencia del
término y la norma del documento, y aplica una de las dos férmulas de frecuencia de
término (TF), TF estandar o BM25TF, en funcién del valor configurado de docData.
Posteriormente, se aplica la funcion de normalizacidn a la frecuencia del término si estd

definida, utilizando las clases basadas en NormFunction (se explica mas adelante).

search.normops.functions.NormFunction: Esta es la clase base que se utilizd6 para poder

implementar las diferentes funciones de normalizacién de los datos de una forma flexible. Esta

clase es abstracta, pero tiene dos funcionalidades principales: Por un lado, puede instanciar las

subclases, y por otro define la interfaz para poder ejecutar la funcién de normalizacién sobre la

frecuencia del término. Algunos de sus métodos mas importantes son:

fromString(): Método que realiza el analisis de la funcién que se configura para un
operador, como por ejemplo “HALF-SIGMOID;s=8". En este caso determina que la funcién

a_n
S

a utilizar es la funcidén sigmoide truncada con un parametro con valor de 8, por lo que
instancia la subclase correspondiente y le pasa esa configuracién.

executeFunction(): Este método recibe un numero y de acuerdo a la configuracién
proporcionada ejecuta la funcién. En la clase base es un método abstracto que debe ser
implementado por las subclases.

Las funciones implementadas en la presente investigacidn son las siguientes:

o search.normops.functions.SigmoidFunction: Implementa la funcion sigmoide tal

y como se describe en la seccién 6.1
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o search.normops.functions.HalfSigmoidFunction: Implementa la  funcién
sigmoide tal y como se describe en la seccién 6.1
e Laintencion es que en futuro sea posible agregar nuevas funciones facilmente por medio

de este mecanismo de extension

6.3.4 NormOpsPlugin

La clase NormOpsPlugin esa utilizada para registrar los operadores desarrollados como una

extension en Elasticsearch.
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llustracion 50 Diagrama de clases para la clase NormOpsPlugin. Mostrando las clases implementadas para su funcionalidad.

Fuente: Elaboracion Propia.

Esta clase tiene dos caracteristicas principales:
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e Extiende la clase Plugin e implementa la clase SearchPlugin de Elasticsearch, que es la
forma como el mecanismo de extensiones de Elasticsearch permite que se puedan

registrar extensiones en el sistema, tal y como se documenta en (Elasticsearch, 2023a).

e Sobreescribe el método getQueries, que se utiliza para registrar los QueryBuilders con

Elasticsearch de tal forma que se puedan utilizar. En este caso, registra

@Override
public List<QuerySpec<?>> getQueries() {
return asList(
new QuerySpec<> (NormTermQueryBuilder.NAME, NormTermQueryBuilder: :new,
NormTermQueryBuilder:: fromXContent)

new QuerySpec<> (NormOrQueryBuilder.NAME, NormOrQueryBuilder::new, NormOrQueryBuilder::fromXContent)

)
llustracion 51 Implementacion del método getQueries() utilizado para registrar los operadores desarrollados en Elasticsearch

Fuente: Elaboracion Propia.
NormTermQueryBuilder y NormOrQueryBuilder

Si bien esta clase no interviene en la légica de los célculos de las puntuaciones, es necesaria para

poder utilizar los operadores en Elasticsearch.

6.4 Evaluacion de la solucion

Para la evaluacidn de la solucién se utilizé la metodologia descrita en la seccién 4.7. En cuanto a
la implementacidn de esta, se crearon programas en el lenguaje de programacion Python para
procesar los archivos de las colecciones de prueba a utilizar, indexarlos, y posteriormente
ejecutar las pruebas y evaluar los resultados. Estas colecciones de prueba se encuentran
disponibles en el repositorio de las colecciones de prueba de la Universidad de Glasgow (Glasgow

Information Retrieval Group, 2023).

El cédigo de la implementacion de la evaluacidon se encuentra disponible en el archivo
comprimido entregado junto al presente documento y en la plataforma Github?. La estructura de

los directorios es la siguiente:

! Disponible en https://github.com/joaguilar/dl and index
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e Data: directorio que contiene los archivos de las colecciones. Estos archivos deben bajarse

de forma independiente y colocarse en los directorios correspondientes:
o Cran: los archivos de la coleccién de Cranfield
o Medline: los archivos de la coleccion de Medline
o Time: los archivos de la coleccidn de time

e indexers: El directorio indexers contiene las clases de Python que toman los archivos de
las colecciones, los transforma, y los indexa en el indice de Elasticsearch. Para esto utiliza
una plantilla de indice y una plantilla de documento de Elasticsearch que se encuentran
en el directorio index_profiles. Dentro de este directorio existe una clase llamada
Baseindexer, la cual es la que ejecuta todo el proceso de indexacién. Adicionalmente
existen 3 subclases, una para cada coleccién (Cranindexer, Medlinelndexer, Timelndexer)
gue heredan de la clase Baselndexer y la configuran de forma correcta para poder indexar
los documentos especificos de cada coleccidn.

e Index_profiles: Este directorio contiene las plantillas de Elasticsearch de los indices a
utilizar para cada coleccidn, asi como plantilla de documentos que utilizan las clases del
directorio indexers para crear los documentos que envian a Elasticsearch para su
indexado.

e Processors: Finalmente el directorio processors contiene dos clases para cada coleccién,
cuyo fin es realizar el andlisis sintactico de los archivos de cada coleccidn y extraer la
informacidn necesaria. En este directorio se encuentra la clase BaseProcessor que es la
clase principal de la cual heredan los demas procesadores. Para cada coleccidn existe una
clase llamada “<nombre de coleccidon>Processor”, como por ejemplo TimeProcessor, que
extrae los documentos a indexar de la coleccidn respectiva (Time en este caso). Ademas,
existe una clase llamada “<nombre de la coleccién>QueryProcessor” como por ejemplo
TimeQueryProcessor, que realiza el analisis tanto de las consultas como de los archivos

de juicio de cada coleccion.

Aparte de estos subdirectorios, existen varios programas que utilizan estas clases descritas

anteriormente para realizar el indexado de las colecciones y la ejecucidn de las evaluaciones:
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e dl_and_index.py: Programa principal que toma los archivos obtenidos de cada coleccidn,
y utilizando los processors los indexa en Elasticsearch

e get _search_metrics.py: Programa de andlisis de datos. Ejecuta el flujo de tomar las
consultas, ejecutarlas en el indice de Elasticsearch creado por el programa
dl_and_index.py, y comprar los resultados obtenidos contra los resultados esperados de
acuerdo a los archivos de juicios de cada coleccién. Basado en estos resultados este
programa calcula las métricas usadas en la evaluacién, a saber la precision, la cobertura,
el F1, y el nDCG, tal y como se explica en la secciéon Técnicas de Andlisis de Informacién.
Este programa produce una serie de archivos con valores separados por comas (*.csv) con
los resultados.

e analyze_results.py: Programa que toma la salida del programa get_search_metrics.py, los

archivos *.csv, y los procesa para producir graficos que analicen los resultados.

El siguiente diagrama de secuencia muestra la funcionalidad de la carga de los documentos a

indice de Elasticsearch:
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llustracion 52 Secuencia de pasos para la carga de los documentos de las colecciones a Elasticsearch para su indexado. Fuente:

Elaboracion Propia

En este diagrama se observan los siguientes pasos:

1.

Para iniciar el proceso de carga de los datos, se ejecuta el programa de Python
“dl_and_index.py”. Este programa ejecuta la secuencia de pasos del 2 al 7 para cada una
de las colecciones en consideracién.

El primer paso es la carga de documentos. Para cada coleccidon existe una clase de Python
con el nombre de la coleccién mas un sufijo “Processor” (CranProcessor.py,

TimeProcessor.py, y MedlineProcessor.py). Estas clases heredan de la clase
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BaseProcessor.py, la cual tiene la légica de cargar y retornar los documentos de la
coleccidn. Las subclases de lo que se encargan es del analisis del formato especifico de los
archivos de cada coleccién para extraer los documentos. Dentro de la clase el método
getDocumentFile() carga el o los archivos de documentos, y la clase Processor crea los
objetos de documentos para retornarlos al programa principal.

3. Adicionalmente, para cada coleccién existe una clase de Python con el nombre de la
coleccion mas un sufijo  “Indexer” (Cranindexer.py, Timelndexer.py, vy
Medlinelndexer.py). Estas clases heredan de la clase Baselndexer.py, la cual tiene la légica
de leer documentos y cargarlos en el indice de Elasticsearch.

4. Cada subclase carga una plantilla de documento de un archivo, el cual es un archivo tipo
json donde se tienen marcadores que son reemplazados por los valores reales de cada
documento. El método loadDocumentTemplate() carga esta plantilla y la guarda en
memoria para su uso posterior.

5. Adicionalmente para cada coleccion existe una plantilla de indice de Elasticsearch, que es
la que indica cémo serdn indexados los documentos (Elasticsearch, 2023b). El método
loadIndexTemplate() carga esta plantilla de un archivo json y la guarda en memoria.

6. El programa principal ejecuta la funcién createlndexTemplate() del Indexer de cada
coleccidén para crear la plantilla del indice en Elasticsearch.

7. Finalmente, con la plantilla creada, se recorre la lista de documentos cargados de los
archivos y se ejecuta uno por uno la carga en Elasticsearch, rellenando los marcadores de

la plantilla de documentos.

Una vez cargados los documentos en Elasticsearch, el siguiente paso es realizar la evaluacién de
las consultas. Para esto es necesario cargar las consultas, los archivos de juicio, ejecutar las
consultas, y generar las métricas respectivas que serdn usadas para la evaluacién. El siguiente

diagrama de secuencia muestra este proceso:
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llustracion 53 Secuencia de pasos para la carga de las consultas y de los archivos de juicios de las colecciones, asi como la ejecucion

de las consultas en Elasticsearch y el cdlculo de las métricas de las consultas. Fuente: Elaboracion Propia
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En este diagrama se observan los siguientes pasos:

1. Elprograma principal para ejecutar la evaluacion de la solucidn se encuentra en el archivo
de Python “get_search_metrics.py”.

2. De forma analoga a como se realiza con la carga de datos, para cada coleccion existe una
clase de Python con el nombre de la coleccién mas un sufijo “QueryProcessor”
(CranQueryProcessor.py, TimeQueryProcessor.py, y MedlineQueryProcessor.py). Estas
clases heredan de la clase BaseQueryProcessor.py, la cual tiene la légica de cargar vy
retornar tanto las consultas como los juicios de la coleccidn. Las subclases de lo que se
encargan es del andlisis del formato especifico de los archivos de cada coleccién para
extraer esta informacién.

El método getAllDocuments() de estas clases se encargan realizar el analisis de los
archivos con formato especifico de cada coleccién, carga las consultas y las retorna al
programa principal en un formato que se estandarizo a través de todas las colecciones.

3. El método getludgements() de estas clases se encargan realizar el analisis de los archivos
con formato especifico de cada coleccidn, carga los juicios y las retorna al programa
principal en un formato que se estandarizo a través de todas las colecciones.

4. Una vez cargadas las consultas, el programa principal llama a la funcién runQueries(). Esta
funciéon toma las consultas cargadas anteriormente, y crea consultas en el formato
requerido de Elasticsearch utilizando el operador match que se especificé en la seccion
5.2 Match Query. Posteriormente ejecuta cada consulta contra el indice de Elasticsearch
y almacena los resultados para su uso posterior.

5. Seguidamente el programa principal llama a la funcién runNormOpsQueries ().

6. Dentro de la funcidn runNormOpsQueries () se ejecuta otra funcidon llamada
setvaluesQueryNormOps(). Esta funcién toma las mismas consultas usadas en el punto

anterior, y crea consultas en el formato requerido de Elasticsearch utilizando los
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operadores normalizados desarrollados como parte del proyecto, tal y como se explican
en la seccion 6.2 Alcance de la implementacién.

7. Una vez creadas estas consultas, se ejecuta cada una contra el indice de Elasticsearch y
almacena los resultados para su uso posterior.

8. Concluida la ejecucién, para cada conjunto de consultas, se calculan varias métricas de
rendimiento, especificamente la precision, la cobertura, el F1, y NDCG, llamando a las
funciones respectivas mostradas en el diagrama.

9. Finalmente, los resultados se guardan en archivos CSV para su posterior analisis.

6.5 Resultados de la evaluacion

Para poder realizar esta evaluacién de resultados, se realizé el proceso descrito en la seccidn
4.6.2, el cual se hizo en varias iteraciones, ya que se buscd el cambiar parametros en los
operadores sobre todo en el operador propuesto en la investigacion al cual para efecto de
analizar los resultados nombramos “NormOps” y seguiremos refiriéndonos el mismo para dicha
evaluacién con ese nombre. Ademas de esto también se realizé dicho proceso con las colecciones
propuestas en la seccidn 4.5, ya que se busca evaluar el comportamiento de los operadores con
diferentes colecciones de datos, por otro lado también se pretende con esto el poder evaluar la
normalizacién de los “score” de los resultados de las busquedas de prueba realizadas con las
consultas de prueba de cada una de las colecciones y poder determinar las métricas de
evaluacién propuestas en la seccion 4.3.3 en base al archivo de los resultados previstos segun la
relevancia para cada consulta estipulada en cada una de las colecciones. Para cada una de las
pruebas de los operadores en las colecciones se estara generando una bitacora en formato CSV
en el cual se guardara la informacion como el conjunto de datos que se estd utilizando, el
operador que se utilizd, asi como la parametrizacion de los operadores y los resultados de estos

en los criterios ya mencionados.

135



6.5.1 Parametrizacion del operador NormOps

Para poder realizar las pruebas y posterior evaluacién se buscé obtener los mejores resultados
posibles del operador propuesto en la investigacion esto con el fin de realizar la comparacién con
los mejores numeros posibles. Ahora bien, para esto se realizaron ciertos cambios en ciertos
parametros, los cuales pretendian buscar mejorar las métricas del operador, sobre todo la
métrica del NDCG, la cual es una de las mas relevantes, siendo esta la que da un valor numérico
y que también realiza el posicionamiento de los documentos del operador. Esta parametrizacion
se hizo con varias iteraciones y combinaciones de pardametros siendo los parametros de
“docData_clauses”, “docDataNorm_clauses” y “weigth_clauses” los que mdas se cambiaron
buscando la combinacién que diera los resultados dptimos. Este cambio de pardmetro se realizé
para cada una de las colecciones y con diferentes combinatorias las cuales se pueden apreciar en

las siguientes tablas:

Tabla 32 Pruebas de los parametros utilizados en la coleccion Cran.

Coleccion Parametrizacion Promedio del
NDCG
Cran docData_clauses = “BM25TF” 0.0054
docDataNorm_clauses = “HALF-
SIGMOIDE”

weigth_clauses= “BM25IDF”

Cran docData_clauses = “BM25TF” 0.0052
docDataNorm_clauses = “SIGMOIDE”
weigth_clauses= “BM25IDF”

Cran docData_clauses = “BM25TF” 0.0056
docDataNorm_clauses = “HALF-
SIGMOIDE”

weigth_clauses= “IDF”

Cran docData_clauses = “TF” 0.0054
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“HALF-

docDataNorm_clauses
SIGMOIDE”
weigth_clauses= “BM25IDF”

Cran docData_clauses = “BM25TF” 0.0053
docDataNorm_clauses = “SIGMOIDE”
weigth_clauses= “IDF”

Cran docData_clauses = “TF” 0.0053
docDataNorm_clauses = “SIGMOIDE”
weigth_clauses= “IDF”

Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 33 Pruebas de los pardmetros utilizados en la coleccion Medline
Coleccion Parametrizacion Promedio del
NDCG

Medline docData_clauses = “BM25TF” 0.145
docDataNorm_clauses = “HALF-
SIGMOIDE”
weigth_clauses= “BM25IDF”

Medline docData_clauses = “BM25TF” 0.157
docDataNorm_clauses = “SIGMOIDE”
weigth_clauses= “BM25IDF”

Medline docData_clauses = “BM25TF” 0.144
docDataNorm_clauses = “HALF-
SIGMOIDE”
weigth_clauses= “IDF”

Medline docData_clauses = “TF” 0.145

docDataNorm_clauses “HALF-
SIGMOIDE”

weigth_clauses= “BM25IDF”
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Medline docData_clauses = “BM25TF” 0.156
docDataNorm_clauses = “SIGMOIDE”
weigth_clauses= “IDF”

Medline docData_clauses = “TF” 0.156
docDataNorm_clauses = “SIGMOIDE”
weigth_clauses= “IDF”

Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 34 Pruebas de los pardmetros utilizados en la coleccién Time
Coleccion Parametrizacion Promedio del
NDCG

Time docData_clauses = “BM25TF” 0.0076
docDataNorm_clauses = “HALF-
SIGMOIDE”
weigth_clauses= “BM25IDF”

Time docData_clauses = “BM25TF” 0.0097
docDataNorm_clauses = “SIGMOIDE”
weigth_clauses= “BM25IDF”

Time docData_clauses = “BM25TF” 0.0074
docDataNorm_clauses = “HALF-
SIGMOIDE”
weigth_clauses= “IDF”

Time docData_clauses = “TF” 0.0076
docDataNorm_clauses = “HALF-
SIGMOIDE”
weigth_clauses= “BM25IDF”

Time docData_clauses = “BM25TF” 0.0100

docDataNorm_clauses = “SIGMOIDE”

weigth_clauses= “IDF”
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Time

docData_clauses = “TF”
docDataNorm_clauses = “SIGMOIDE”

weigth_clauses= “IDF”

0.0100

Fuente: Elaboracion propia.

Ahora, seglin como se puede apreciar en las figuras Figura, Figura, Figura las cuales resumen los

resultados obtenidos en cada operador utilizado, siendo el que trae el motor de ElasticSearch por

defecto y el operador propuesto NormOps en esta investigacion, ademas de las diferentes

colecciones de datos utilizadas. En dichas figuras, se pueden comparar los 4 aspectos numéricos

(Precisidon, Cobertura, F1 y NDCG) propuestos en la seccion 4.3.3 para evaluar el desempefio de

los operadores utilizados.

6.5.2 Evaluacion coleccion Medline

En el caso de la coleccién de Medline, se puede apreciar como el operador de ElasticSearch

muestra un mejor desempefio en los 4 aspectos en comparacion al operador NormOps, esto,

aunque se realizo la prueba con distintos parametros en NormOps y distintas veces, aun asi los

resultados no variaron y el operador de ElasticSearch tuvo con esta coleccion mejores resultados.

Medline: Comparison of Averages by Operator
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Figura 9 Resultados de las pruebas realizadas a la coleccion Medline

Fuente: Elaboracion propia.
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6.5.3 Evaluacion coleccion Cran

Por otro lado, al evaluar los operadores con la coleccion CRAN se tienen mejores resultados del
operador propuesto, destacando que el operador NormOps es altamente superior en la métrica
del NDCG, la cual es de suma importancia ya que es la que permite determinar qué tan bien
ordena los documentos relevantes, es decir, que el operador propuesto ordena de una manera
mas eficiente los documentos relevantes, dandole las posiciones mas altas a los documentos con
mayor relevancia. También es importante destacar que en métricas como la Cobertura se
mantienen muy similares al operador por defecto de ElasticSearch, sin embargo, se puede ver
como en métricas como la Precisién y el F1 se quedan un poco por detras, a pesar de esto el
rendimiento del operador NormOps es destacable ya que incluso logra superar al operador por

defecto del motor de bdsqueda en una de las métricas de mayor importancia para la evaluacioén.

Cran: Comparison of Averages by Operator
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Figura 10 Resultados de las pruebas realizadas a la coleccion Cran

Fuente: Elaboracion propia.

6.5.4 Evaluacion coleccion Time

Por ultimo, se tienen los resultados de los operadores en la coleccion Time, en los cuales, como
se puede ver en la Figura los numeros de las métricas con las cuales se evalla el rendimiento y
el desempeno de los operadores son mejores para el operador NormOps, el cual destaca en

métricas como la Precisidn, el F1 y el NDCG, siendo estas unas de las métricas que superan en
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gran medida al operador de ElasticSearch, ademas se destaca por tener un NDCG mayor al del
operador de ElasticSearch y como bien se ha visto esta es una de las métricas de mayor peso a la
hora de evaluar el rendimiento de un operador, al igual que con las demds colecciones, para dicha
coleccién también se realizaron pruebas con diferentes pardmetros en los operadores buscando

el mejor resultado.

Time: Comparison of Averages by Operator
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Figura 11 Resultados de las pruebas realizadas a la coleccion Time

Fuente: Elaboracion propia

6.5.5 Evaluacion de la normalizacion de los Score

Otro de los aspectos que cabe recalcar en los resultados es la normalizacién de los score de los
resultados del operador NormOps, tal como se puede apreciar en las figuras mas adelante, las
cuales muestran los resultados promedio de los “score” de los operadores tanto de ElasticSearch
como del NormOps, en los cuales se puede evidenciar que el operador propuesto NormQOps
mantiene siempre un “score” con un valor entre 0 y 1, independientemente de la coleccidén de
documentos en la que se hay utilizado, gracias a estos nimeros se puede corroborar que la
intencién de normalizar los resultados y que estos no varien tanto, de una coleccién a otra, como

pasa actualmente con el operador de ElasticSearch, que como bien se puede apreciar en las
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siguientes figuras, estas muestran “score” de los resultados cambiantes segun la coleccion que

se utilice.
Medline: Box Plots of Score by NormOps
* Operador
N MormiDps
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Figura 12 Score del Operador NormQOps en la coleccion Medline

Fuente: Elaboracion propia

Medline: Box Plots of Score by ElasticSearch
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Figura 13 Score del Operador de ElasticSearch en la coleccion Medline

Fuente: Elaboracion propia
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Cran: Box Plots of Score by NormOps
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Figura 14 Score del Operador NormOps en la coleccion Cran

Fuente: Elaboracion propia

Cran: Box Plots of Score by ElasticSearch
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Figura 15 Score del Operador de Elasticsearch en la coleccion Cran

Fuente: Elaboracion propia
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Time: Box Plots of Score by NormOps
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Figura 16 Score del Operador NormQOps en la coleccion Time

Fuente: Elaboracion propia

Time: Box Plots of Score by Elasticsearch
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Figura 17 Score del Operador de Elasticsearch en la coleccion Time

Fuente: Elaboracion propia

6.5.6 Evaluacion final

Finalmente, basado en los criterios de evaluacion que se establecieron en la seccién 4.3.3,
actualmente los resultados se consideran aceptables, ya que si bien no hubo resultados
sobresalientes, el operador NormOps logré destacar en métricas de la evaluacion importantes,
donde tiene resultados comparables e incluso mejores en algunos aspectos, en dos de las 3
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colecciones, sobre todo en métricas relevantes como la Precisién y el NDCG. Ademas de superar

en una de las colecciones al operador de ElasticSearch en 3 métricas, lo cual es algo destacable.

También hacer mencién de que dicho operador logré el cometido de crear una normalizacién en

los resultados de

Tabla 35 Resultados de la Evaluacion de los Operadores

Rubro

Precision

Cobertura

F1

nDCG

Flexibilidad

III

Operado
r
NormOp
S

Operador
ElasticSearch

score” de los documentos.

Valor

Comentarios

Evaluacién de métricas de recuperacion de informacién

10%

10%

10%

15%

15%

5%

5%

15%

20%

10%

10%

20%

Precision@10

Complicada de evaluar al existir
la posibilidad que no se conozca
la totalidad de los documentos
relevantes

Al combinar la precision y
cobertura se considera que debe
tener una importancia menor
por las dificultades de Ia
cobertura mencionadas

Los documentos relevantes
deben aparecer en posiciones
altas en los resultados, de lo
contrario se penaliza conforme
aparezcan en posiciones mas
bajas.

Evaluacién de factores de uso de los operadores

20%

15%

20%

Se pretende analizar la
capacidad del operador al
realizar consultas con diferentes
conjuntos de datos, asi como
analizar cdmo se comportan con
varios tipos de datos.
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Facilidad de | 7% 9% 10% Da un vistazo de la dificultad de

uso poder implementar un operador
u otro en la maquina de
busqueda por parte del
desarrollador

Explicaciéon | 5% 20% 20% Permite conocer que tan facil le

de es al usuario determinar por qué

resultados el operador considero un
resultado mas relevante que
otro.

Total 77% 84% 100%

Fuente: Elaboracion propia

La evaluacién de los factores de uso de los operadores, fueron puntuadas de acuerdo con el

criterio experto de los investigadores, y se consideran los siguientes factores:

Flexibilidad: Si bien tanto los operadores de Elasticsearch como los operadores de NormOps
permiten una amplia configuracidon de pardmetros, se puede mencionar que los NormOps, al
permitir cambiar de forma significativa como se calculan los puntajes finales, se considera que
son mas flexibles en cuanto a la relevancia de los documentos. Sin embargo, los operadores de
Elasticsearch son mas faciles de usar, sin complicaciones sobre las férmulas matematicas de

relevancia, y permiten una configuracién important.

Facilidad de Uso: Ambos tipos de operadores requieren un conocimiento exhaustivo de las
diferentes opciones requeridas. Sin embargo, los operadores de Elasticsearch se pueden
configurar mas facilmente y es posible combinarlos con cualquier otro operador de Elasticsearch.

Los de NormOps solamente pueden funcionar dentro de la misma familia de operadores.

Explicacion de los resultados: La facilidad que tienen los operadores de Elasticsearch para
mostrar cdmo se llegd al resultado es superior que la de los operadores NormOps. Sin embargo,

los operadores NormOps, al dar un puntaje entre 0 y 1 a cada resultado, le puede facilitar a los
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usuarios determinar qué tan relevante es el resultado con respecto a su consulta basado en ese

puntaje.
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7 Conclusiones y Recomendaciones

7.1 Conclusiones

7.1.1

Conclusiones del Objetivo 1

“Describir los diferentes métodos de relevancia en mdquinas de busqueda de alto uso para

obtener una perspectiva de los métodos mds utilizados.”

Este objetivo fue alcanzado y se concluye:

7.1.2

Las maquinas de busqueda mas utilizadas actualmente estan basadas en la biblioteca
Apache Lucene.

Los métodos mas utilizados por Apache Lucene fueron descritos en la seccién 3 Marco
Conceptual

En esta seccidon se mencionan y describen los métodos TF/IDF y BM25 que son los mas

utilizados por Apache Lucene, y por su implementacion en Elasticsearch.

Conclusiones del Objetivo 2

“Enumerar los métodos de evaluacion de relevancia de mdquinas de busqueda con el fin de

escoger un método de evaluacion a utilizar para comparar los diferentes enfoques.”

Este objetivo fue alcanzado y se concluye:

Existen multiples métodos de evaluacion en recuperacién de informacidn, entre los cuales
se pueden mencionar DCG, nDCG, precisidn, cobertura y F1, que fueron enumerados en
la seccion 4.3.3 Dimensidn Axioldgica

Los mas utilizados son el Normalized Discounted Cumulative Gain, Precision, Cobertura y
F1, los cuales fueron utilizados en el presente estudio para la evaluacién cuantitativa de

los resultados presentados en la seccidén 6.5 Resultados de la evaluacion.
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7.1.3 Conclusiones del Objetivo 3

“Comprender los operadores de relevancia expuestos en (P. E. Nelson & David, 2021) para que

generen puntajes normalizados para la mdquina de busqueda de alto uso.”
Este objetivo fue alcanzado y se concluye:

e Se revis6 el documento de la patente (P. E. Nelson & David, 2021) y referencias
adicionales con el fin de comprender el alcance de la misma y los objetivos de la misma.

e Se concluye que es necesario, aparte de tener un amplio conocimiento del tema de
recuperacién de informacidn, conocer ampliamente los métodos y férmulas matematicas
utilizadas para alcanzar la normalizacion de los diferentes componentes de las férmulas
de relevancia, con el fin de poder implementarlos.

e Se presenta un resumen de la patente en la seccion 6.1 Resumen de la solucion

7.1.4 Conclusiones del Objetivo 4

“Construir un subconjunto de los operadores de relevancia planteados en la patente expuesta en
(P. E. Nelson & David, 2021) para la mdquina de busqueda de alto uso para poder compararlos

con los métodos utilizados actualmente.”
Este objetivo fue alcanzado y se concluye:

e Con el fin de comparar el rendimiento de los operadores, se implementaron solamente
aquellos que fueron necesarios para poder compararlos con una consulta en
Elasticsearch, utilizando el tipo de consulta “match”, el cual es el utilizado para consultas
de texto, y sin mayor configuracion.

e Los operadores implementados, fueron el normOr, el cual calcula puntajes de relevancia
normalizados entre 0 y 1 con base en cldusulas que consisten en el otro operador
implementado, el normTerm, que calcula el puntaje de relevancia normalizado entre 0 y
1 de un término de la consulta, tal y como se explica en la seccidén 6 Propuesta de Solucion

e Este tipo de implementacién se puede considerar como una prueba de concepto de los

operadores de la patente. En ellos se pueden evaluar los resultados utilizando lo minimo
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necesario, con el fin de determinar si es viable la implementacion de toda la familia de
operadores descrita en 6.1 Resumen de la solucion.

La implementacién de los operadores en Elasticsearch no es una tarea trivial. Es necesario
un amplio conocimiento de las estructuras de datos de Apache Lucene, de cédmo
interactuan las diferentes clases involucradas en la ejecucién de una consulta, y de como
escribir un plugin de Elasticsearch. En esto se utilizd la mayor parte del tiempo de los
investigadores y fue un factor que influyé en la decisidn de crear los operadores minimos

para poder evaluar la viabilidad de esta implementacion.

7.1.5 Conclusiones del Objetivo 5

“Comparar los nuevos operadores en contraste con los incluidos en la mdquina de busqueda de

alto uso para determinar su efectividad o sus beneficios.”

Este objetivo fue alcanzado y se concluye:

Se realizaron las pruebas calculando las métricas predefinidas, utilizando el tipo de
consulta match de Elasticsearch y los operadores normOr y normTerm implementados
por los investigadores.

Con el fin de validar los operadores en diferentes colecciones, se utilizaron 3 colecciones
gue, si bien tienen documentos relativamente cortos todas ellas, tanto los documentos
como las consultas son diferentes. Esto permitié ver cdmo se comportan los operadores
en diferentes escenarios.

Es posible normalizar los resultados de las busquedas de 0 a 1, lo cual puede facilitar la
interoperabilidad y la comparaciéon entre varias consultas. Esto se observa en los
resultados de la ejecucién de los experimentos.

De los resultados observados, es posible concluir que, en dos de las colecciones, Cranfield
y Time, estos operadores dieron un resultado de relevancia bastante aceptable. En la
coleccién Medline, sin embargo, la diferencia con el operador match de Elasticsearch fue
significativa, lo cual indica que este tipo de normalizacién puede estar afectando la

relevancia en el tipo de documentos que forman parte de esta coleccién.
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e Sibien se realizé la implementacion de las férmulas de normalizacién mencionadas en el
documento, existen otras férmulas que se pueden evaluar y que eventualmente pueden
dar mejores resultados. Esto queda para un trabajo futuro.

e El marco de trabajo creado para la evaluacion de las consultas con los diferentes
operadores fue algo realmente valioso. Este marco de trabajo puede ser reutilizado
facilmente para comparaciones de relevancia de forma automatica, en escenarios donde
se quiere evaluar el impacto de cambios en parametros o diferentes formulas de
relevancia. La arquitectura de este permite que se agreguen nuevas colecciones o nuevos

tipos de consulta muy facilmente.

7.1.6 Conclusion Objetivo General

“Evaluar un nuevo enfoque de operadores de relevancia normalizados en mdquinas de busqueda
por medio de su implementacion y comparacion con los operadores existentes para determinar

su efectividad.”

Es posible concluir que se pudo realizar la evaluacién del enfoque de los operadores de relevancia
normalizados por medio de la implementacién de dos de ellos, normOr, y normTerm, lo cual
permitid compararlos con el operador de Elasticsearch que tiene la funcionalidad de poder

realizar busquedas de texto.

Sin embargo, es necesario destacar que esta implementacién y comparacion de estos operadores
lo que permitié fue evaluar el enfoque y el impacto que estos tienen en la relevancia de los
documentos. No es posible concluir completamente sobre la superioridad de un enfoque sobre
otro. Sin embargo, los resultados fueron lo suficientemente cercanos en dos de las tres
colecciones usadas para la evaluacién, por lo que se considera que es viable continuar la
implementacién de los demas operadores y pueden convertirse en una alternativa a la forma

tradicional en que se calcula la relevancia dentro de Lucene.

Vale la pena destacar que un gran aporte de la investigacién fue la comparacién de los
operadores como tal. El hecho de tener un marco de trabajo que permite rapidamente ejecutar
este tipo de comparaciones no solo facilitd la evaluacidn, sino que es posible utilizarlo fuera de
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este contexto con modificaciones minimas, para comparar diferentes formas de calcular la

relevancia de documentos y obtener una medicidn objetiva de la misma.

En esta evaluacion del enfoque solamente se consideraron 4 formas de normalizar los puntajes

dentro de los operadores. Es posible que al utilizar otros modelos de normalizacién se obtengan

mejores resultados.

7.2 Recomendaciones

A continuacidn, se mencionan las recomendaciones basadas en la experiencia de la presente

investigacion, considerando tanto cuestiones técnicas como procedimentales:

Los operadores, tanto el operador match de Elasticsearch como los operadores
implementados normTerm y normOr, reciben diversos pardmetros que permiten ajustar
su funcionamiento de diversas formas. Es posible que se puedan mejorar los puntajes de
las métricas utilizadas al variar estos pardmetros de diferentes formas. Este tipo de
evaluacién puede quedar para un trabajo posterior.

En el punto de vista técnico y de evaluacién, es posible mencionar que solamente se
implementaron algunos modelos de normalizacién. Para ciertos tipos de documentos y
blsquedas es posible que se puedan mejorar las métricas de los operadores
implementados utilizando alguno de los modelos adicionales.

Dada la complejidad de la implementacion realizada, es recomendable contar con
expertos en las areas de matemadtica y con amplio conocimiento de la estructura,
funcionamiento e implementacién de Apache Lucene.

La implementacion se realizé utilizando una mezcla de Python y Java como lenguajes de
programacion, y se utilizé GitHub para el control de versiones. Esta es una recomendacion
general para el desarrollo de software, pero en este caso fue invaluable para poder
colaborar en cuanto a cambios en el cédigo y para hacer revisiones de pares del cddigo
escrito.

Es recomendable utilizar una sola herramienta de colaboracién para la generacidn de los

documentos compartidos, como en el caso de este documento.
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8 Reflexiones Finales

El presente trabajo surgié de la curiosidad de saber el impacto de un enfoque que varia en cierto
grado las férmulas de calculo de puntajes de relevancia mas tradicionales, que se utilizan desde
hace mucho tiempo en el campo de la recuperacion de informacion. El ejercicio presentado en
esta investigacion, si bien no alcanzo para implementar y evaluar todos los aspectos presentados
en la patente mencionada en el documento, si dio una oportunidad de comparar diferentes
métodos, e inclusive crear una metodologia para hacerlo. Asimismo, se considera que, si se pudo
evaluar el enfoque como tal, de crear puntajes realmente normalizados, que van mas alla de la
normalizacién realizada por algoritmos como BM25, y se observé como se comportan en

colecciones de evaluacién conocidas.

Una ensefianza importante fue la profundizacidn necesaria en cuanto a conceptos de
recuperacién de informacién como campo, y el aprendizaje de como estan implementados los
algoritmos mds comunes ya en forma practica, en la biblioteca de recuperacién de informacién

de cédigo abierto Apache Lucene.

Finalmente, la creacidon de un marco de trabajo para evaluar dos féormulas de relevancia es un
aporte importante que ya esta siendo utilizado en otros aspectos, y estad disponible de forma

abierta en linea.
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9 Trabajos a Futuro

Se consideran los siguientes trabajos a futuro para continuar con la investigacién presentada en

el presente documento:

e Para realizar una evaluacién mdas completa del enfoque, se recomienda completar la
implementacién de todos los operadores y los modelos de normalizacion presentados en
la patente en cuestion. Esto permitiria utilizar diferentes operadores en diferentes
circunstancias y poder evaluar de forma mds profunda el impacto que estos puedan
tener.

e Utilizar colecciones de evaluacién con un volumen de documentos y consultas que sean
de un orden de magnitud mas grande.

e Realizar una refactorizacion de los operadores implementados con el fin de optimizar su
rendimiento y poder eventualmente liberarlos como cédigo fuente abierto para que sean

aprovechados por la comunidad de recuperacién de informacién.
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