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Capítulo 1. Introducción y motivación

En este capítulo se hace hincapié en las motivaciones para el estudio de las nociones de
relevancia que seaplican en los motores de búsquedade la World Wide Web (WWW).

También se presenta la estructura de la tesis en cuanto al resto de los capítulos y cómo
éstosserelacionan entre sí.

Es evidente que la Web se ha transformado en un reservorio de información enorme,
cuya utilidad sólo estamoscomenzandoa comprender y aprovechar. La cantidad de documentos
visibles por los Motores de Búsqueda (MB) ronda los 4000 millones, que significan 40 TB de
texto. Históricamente se ha venido observando una duplicación de tamaño en períodos de 4 a 9
meses.La web invisible o no indexable secalcula que esde una magnitud entre 400 y 550 veces
superior. En lo que respecta a los MB, la Web debe interpretarse como la indexable o de
"superficie"; y no como la "escondida", dinámica o profunda. ,

Si bien es cierto que todo documento es accesibledirectamente mediante lainavegación,,
especificando una dirección URL, esteprocedimiento no es efectivo para realizar una búsqueda
de inforIlli\ción en una gran colección de documentoscomo la Web.

El accesoconcreto y rápido que una personatiene a tal volumen de datos debehacersea
través de interfaces de portales que recolectan parte de la Web, y proveen el servicio de
búsqueda al usuario. Estos sistemas pueden realizar la recolección mediante el criterio de
operadoreshumanoso de forma automática.

De acuerdo a ello, se los denomina directorios o motores de búsqueda,
respectivamente.

En el primer caso, proveen al usuario una estructura jerárquica por temas que es
navegable. Los documentos que ofrecen son de buena calidad y, aunque la profundidad y
amplitud del árbol de temasseaimportante, no alcanzana abarcartodos los temascontemplados
en la web. De hecho, la mejor cobertura es menor al 0,08% de todos los documentos de la web
(menos de 3 millones). El ejemplo másconocido de estetipo de portales es Yahoo!.

Además de la jerarquía temática, brindan al usuario la posibilidad de ingresar un
requerimiento de información o consulta. Como respuestaa la misma, pueden devolver algunos
nodos del árbol de temas si correspondecon las páginas relevantes.En caso de no encontrar en
su propia base de datos ningún recurso relacionado, transfieren la consulta a un servicio de
búsquedaque secontrata a tal fin. Este MB consulta, a su vez, la propia basede datos (diferente
a la del directorio) y devuelve los documentosmásrelevantes.

Yahoo! utiliza actualmentea Google para este fin, y anteriormente usó a Inktomi.

Otro tipo de sistema de recuperación de información (SR!) que puede utilizar un
usuario para realizar una búsqueda de información en la web, es el de los MBs. Como se
mencionó, la base de documentos sobre la que actúa un MB se recolecta automáticamente.
Ningún MB logra indexar una magnitud superior al 20% de la web, aunque con Google se
pueda acceder a cerca del 33% de la web por particularidades de su algoritmo de indexación.
Además, la intersección entre colecciones de los MBs es llamativamente baja: el 36% de
páginas muestreadasen consultas de 14 MBs fueron indexadaspor un solo MB, y el 76% por
menos de 3 MBs; sólo e13% por 9 a 12MBs.

En este caso, también se ofrece al usuario un formulario donde ingresar su consulta.
Ante la misma, se suele devolver un ranking, es decir una lista de páginas ordenadas por
relevancia no creciente. También es posible, en algunos casos como Google, que se retornen
nodos de la jerarquía temática que mantieneno de otros directorios.
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Vemos entonces que los directorios se apoyan en MBs, y éstos a su vez mantienen su
propio árbol de temas o recurren a un servicio equivalente de un tercero. Esta complementación
se puede explicar por la suposición habitual de que las jerarquías de temas son usadaspara
buscar recursos de calidad en temas suficientemente populares; y los MBs sirven para obtener
resultados en asuntos no tan reconocidos, o cuando se necesita cubrir más extensamentea la
web.

Pero si lo que serequiere es el accesoal mayor número posible de recursosen la web, se
debe recurrir a la combinación de varios de estos buscadores.El escasosolapamiento entre sus
basesde datos toma interesante la posibilidad de buscar simultáneamente en ellos, y obtener
una lista de documentos resultantede la integración de los rankings individuales.

Este servicio de multibúsqueda lo brindan los metabuscadores.Estos sitios ofrecen una
interfaz similar a la de un MB, pero al recibir una consulta lo que realmente hacen es efectuarla
en varios MBs y luego integrar los resultados en un ranking único. Los MBs no cooperan con
estosesfuerzosde integración.

Cada consulta individual que el metabuscador realiza en cada MB utilizado ocurre
automáticamente a través de la misma interfaz pública que se brinda a los usuarios. De hecho,
un MB no puede diferenciar si la consulta la realiza un agentede software o un usuario humano,
a menosque el programa cliente se identifique explícitamente.

El problema de la integración de los resultados de varios MBs es muy complejo, ya que
se deben mezclar nociones de relevancia diversas y, más importante aún, desconocidas.Estas
nociones se implementan basándosea su vez en un modelo de recuperación de información
(RI), que representa a documentos y consultas con diversas estructuras, y calcula similitudes
entre ellos también según diferentes variantes de asignación de importancia a los términos
representativos.

A pesar de que no hay demasiada información pública acerca de los algoritmo s o
modelos utilizados por los actuales MB de la web, se puede llegar a afirmar [BAE/99] que
muchos de ellos usan variantes del modelo Booleano o vectorial. Este último modelo de RI,
asegura simplicidad de implementación; y excelente performance en tiempo y en calidad de
respuestacon coleccionesgrandesy de temasgenerales.

Los algoritmo s de asignación de relevancia son secretos comerciales resguardadospor
su fundamental importancia competitiva. Es comprensible desdeel punto de vista de los MBs,
ya que la publicación de dichos algoritmos o técnicas derrumbaría el negocio sobre el que se
asientan. Sin embargo, estehecho impide que sepueda aprovechar del todo la sumatoria de las
coberturas que varios MBs puedenbrindar.

Resulta complejo evaluar con certeza el grado de calidad o precisión de cada MB. Si
bien hay estudios de satisfacción del usuario promedio de un buscador, no se puede evaluar la
performance del MB con colecciones específicas sobre determinados temas. Este método es el
que se aplica normalmente a un SRI para comparar su desempeño, por ejemplo en las
Conferencias sobreRecuperaciónde Texto (Text Retrieval Conferences- TREC).

Otro punto clave del que se carece de datos válidos, es saberqué parte de la web tiene
indexada un MB, lo que dependedirectamente de la maneraen que recolecta las páginas de la
web.

Seconocen técnicas de recolección o crawling de páginas, sobre las que seguramentese
basan las de los MBs. Pero es claro que las variaciones entre los diferentes algoritmos
adoptados provoca que los MBs recorran partes diferentes de la web, y de esta manera
recolecten páginas de diferentes sitios. No obstante, seobserva, cadavez más, una propensión a
indexar páginas populares, o sea aquéllas con mayor cantidad de enlaces entrantes. Otra
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tendencia es a utilizar el algoritmo de relevancia para decidir qué páginas recorrer; aumentando
la probabilidad de brindar una mayor calidad de respuesta ante las consultas. Esto quizás
redundeen un futuro hacia una mayor superposiciónde las coleccionesde los MBs.

Vemos entoncesque son múltiples las dificultades para conocer con certeza los detalles
de implementación de los algoritmos de asignación de relevancia, de recolección de páginas; y
por 10 tanto, de la colección de documentos, y de la performance en calidad de las respuestas
brindadas.

Nos concentraremos en esta tesis en el punto concerniente a la relevancia, que es el
asunto central en el diseño de cualquier SR!, seade la web o no.

Los MBs más importantes son sitios extremadamente populares, con decenas de
millones de consultas por día. Google dice recibir 100 millones; AltaVista, por su parte, 50
millones. Los sitios web reciben cada vez más tráfico proveniente de los buscadores, y los
usuarios ya incluyen a la búsqueda como una de sus actividades predilectas después de la
lectura del email. Por otra parte, los estudios indican que la búsquedaes la principal forma de
conocer sitios web, seguido por los enlacesentre páginas.

Con semejanteaudiencia, es natural que despiertenel interés de las empresaspor ubicar
a sus sitios en posiciones relevantes ante consultas realizadas por un volumen suficiente de
dichas consultas. Esta presión del mercado, esta necesidad de obtener una exposición
importante y competitiva ante una potencial multitud de clientes, genera un mayor interés por
conocer los criterios de relevancia de los MBs. Pero el objetivo en estecaso, no es el de integrar
múltiples nociones de relevancia o el de evaluar la calidad de los MBs, sino el de manipular el
servicio de búsquedaen provecho propio.

Este proceso de manipulación, se ha extendido tanto que merece ser analizado y
detallado en sus múltiples técnicas. Se lo suele denominar web spamming o search engine
persuasion (SEP) -persuasión de motores de búsqueda(PMB)- en la bibliografia. También se
10 conoce en el ámbito comercial de empresasque brindan el servicio de posicionamiento web
como optimización de MB.

Consiste en realizar un relevamiento de las posibles consultas que los potenciales grupos
de clientes pueden llegar a realizar, diseñar las páginas destinadasa cada grupo de clientes y
consultas, y enviar dichas páginaspara su agregadoa la basede datos de los MBs. Este envío o
submission de páginas es un servicio que ofrecen los MBs a los autores de las páginas. A éstos
les brinda una opción alternativa a quedarse esperando que los crawlers o robots del MB
lleguen a sus sitios, algo que como vimos puede no suceder en un corto plazo.
Lamentablemente, la experiencia indica que el procesamiento de las submissions puede durar
meses.

Es importante destacar que según dicen los mismos MBs, las páginas enviadas
manualmente por los webmastersmediante los formularios destinadosa tal efecto, pasanpor el
mismo tamiz que las páginas obtenidas por los programas recolectores o crawlers. Es decir, no
reciben un trato o una inspección especial, más allá de la que puede recibir cualquier página
obtenida por los MBs por otro medio, con el fin de indexarla.

Pero ¿qué tamiz o filtro puede implementar un MB, ademásdel consabido proceso de
indexación de documentos o páginas?Es claramenteprevisible que los MBs esténal tanto de la
intención de manipulación de sus servicios, pues ello atenta contra la calidad que intentan
brindar. Es por eso que ante la PMB o SEP, los MBs responden con medidas de defensa y
filtrado de páginas.

Estas técnicas de seguridad defensivas, no sólo se verifican en el momento en que se
decide si agregar o no una página a la basede datos, sino también en el momento de calcular la
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función de ranking o relevancia. Como veremos, se implementan formas de amortiguar el
efecto PMB, para brindar resultados acordes con las consultas, y también para evitar brindar
publicidad indebida a empresasque, de otro modo, tendrían que pagar por obtenerla.

Sintetizando lo expuestohastaaquí:

Los MBs son los sistemasque mayor cobertura de la web obtienen, no superando
cadauno el 20% del total de la web indexable.

Son también los sistemasmejor preparadospara afrontar el crecimiento de la web.

Buscan eficientemente en esegran volumen de datos. Reciben decenasde millones
de consultaspor día.

Las colecciones de los MBs sesolapanpoco, 76% de la web por menosde 3 MBs.

Por ello, es interesante integrar las colecciones, para obtener mayor cobertura de la
web. Las colecciones no son conocidas,como tampoco la forma de recolectarlas.

Lo más unificable entonces son los rankings de varios MBs, que resultan de las
diversas nociones de relevancia, que a su vez dependen del modelo de Rl
implementado.

Los metabuscadoresintentan realizar esta integración, aunque el ideal es conocer
más en detalle los algoritmo s de asignación de relevancia, para mezclar
convenientemente los rankings devueltos en sus interfacespúblicas.

La importancia de los MBs provoca el mecanismo de web spamming, que influye en
la calidad de los MBs, y los obliga a tomar medidas anti-spam que pueden adoptar
en sus algoritmo s de aceptacion de submissions, de crawling, de indexacion y de
relevancia.

Estas consideracionesmuestran la importancia de intentar comprender o descubrir qué
nociones o criterios se consideran para asignar relevancia a documentos web respecto de
consultas.

La estructura de la presente tesis responde a la discusión precedente de la siguiente
manera:

Capítulo 2: se introducen los sistemasde recuperación de información (SRl). Siendo
los MBs, ejemplos de este tipo de sistemas,es atinado hacer un panorama de los
modelos clásicos y los conceptosque semanejan.

Capítulo 3: se describe cómo se adaptaron y aplicaron los SRl a la web, con énfasis
en la utilización de los hiperenlacesentre documentospara mejorar el cálculo de las
relevancias.

Capítulo 4: sedescriben las técnicasde ataquey defensaPMB.

Capítulo 5: referente al análisis experimental de las nociones de relevancia, se
reportan y analizan los resultados de algunos experimentos diseñadosen el marco de
la tesis que respondena dos técnicas diferentes. La primera consiste en la validación
de hipótesis acerca de la ubicación de páginas en un ranking; y la restante, en un
sistema de evaluación o aproximación a rankings de un SRl, en particular de
AltaVista y AlltheWeb (FAST). Este último desarrollo es el aporte más importante
de la presentetesis, ya que presentauna manera sistemáticade comparar un ranking
de páginas de un SRl de la web, contra múltiples rankings locales obtenidos a partir
de diversasvariantes de asignaciónde relevancia.
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Capítulo 6: se arriba a algunas conclusiones y se señala los posibles trabajos futuros
en la línea de investigación de estatesis.

Finalmente, se presenta un glosario con explicación y traducción al inglés de los
términos utilizados; y se detalla la bibiliografia y otras fuentes de información
utilizadas.
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Capítulo 2. Sistemas de recuperación de información

En este capítulo se brindará una introducción al campo de la Recuperación de la
Información (RI), haciendo hincapié en los modelos clásicos de RI y los conceptos allí
manejados.

Sobre todo, el interés recaerá en el modelo de espacio vectorial y en las posibles
manerasde calcular la relevancia de documentos. Se intentará graficar y ejemplificar cuando se
deseefijar alguna idea de importancia, o que requiera de un correlato máspráctico.

La estructura del capítulo se apoya fuertemente en el enfoque de [BAE/99], aunque se
amplía y profundiza con otras fuentes cuando resulta conveniente brindar otra visión, alguna
variante o un aporte útil.

2.1. Presentación

2.1.1. Información versus datos

La disciplina de Recuperación de la Información (Information Retrieval -IR) abarca la
representación,almacenamiento,organización y accesoa elementosde información.

Estos procedimientos debenaseguraral usuario un fácil accesoa los items de su interés.

Lamentablemente, la caracterización del requerimiento de información del usuario no
esun problema simple. Considéreseuna consulta del estilo en el contexto de la WWW:

"Encontrar los documentos que contengan información acerca de
instituciones educativas que seanobjeto de partidas presupuestarias
del Estado Argentino y participan de algún tipo de financiamiento
privado".

Si ingresamos esta descripción completa de la necesidad del usuario, en las interfaces
actuales de los MBs de la web, el sistema receptor debe traducir el pedido a una consulta
(query) que seaprocesablepor el buscadoro sistemade RI.

Comúnmente, la traducción deriva en un conjunto de términos clave (keywords) o
términos índice (index terms) que resumen la descripción de lo que sequiere obtener.

Dada una consulta del usuario, el objetivo central de un SRI es recuperar información
que pueda ser útil o relevante para el usuario. Se pone énfasis sobre la recuperación de la
información en oposición a la recuperación de datos.

Recuperar datos en el contexto de un SR! consiste básicamente en determinar qué
documentos de una colección contienen las palabras de la consulta. Esto, en la mayoría de los
casos,no alcanzapara satisfacerel requerimiento del usuario, quien seencuentra interesadomás
en obtener información sobreun tema que datos que correspondana la consulta.

Un sistema de recuperación de datos (SRD) apunta a encontrar objetos que satisfacen
condiciones claramente definidas, como las de una expresión regular o del álgebra relacional.
Por ello, un objeto erróneo entre miles significa una falla total. En un SR!, los objetos
recuperadospuedenser imprecisos, y pequeñoserrores suelenpasardesapercibidos.

La principal razón para estas diferencias es que los SR! se manejan con texto del
lenguaje natural, que no siempre está bien estructurado y puede ser ambiguo semánticamente.
En el otro extremo, los SRD manejandatos con estructura y semánticabien definidas.
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Para ser efectivo en su intento de satisfacer la necesidadde información del usuario, el
SR! debe "interpretar" de alguna manera el contenido de los elementos de información
(documentos) en una colección y ordenarlos (rank) de acuerdo al grado de relevancia a la
consulta del usuario. Esta interpretación del contenido de un documento involucra la extracción
de la información sintáctica y semánticadel texto del documento, y el uso de dicha información
para satisfacero correspondera la consulta realizada.

La dificultad no sólo reside en saber cómo extraer esta información, sino también en
saber cómo usarla para decidir la relevancia. Por lo tanto, la noción de relevancia está en el
centro del proceso de R!. De hecho, el objetivo principal de un SR! es recuperar todos los
documentos que son relevantes a una consulta de usuario, procurando recuperar la menor
cantidad posible de documentos no relevantes.

2.1.2. La tarea del usuario y la visión lógica de los documentos

La recuperación efectiva de información relevante está directamente afectada tanto por
la tarea del usuario como por la visión lógica de los documentos adoptadapor el SR!.

Tanto al especificar un conjunto de palabras que cargan la semánticadel requerimiento
de información ante un SR!, como al usar una expresión para definir las restricciones que deben
satisfacer objetos del conjunto respuesta, podemos afirmar que el usuario está buscando
información útil mediante una tarea de recuperación.

Si el interés de un usuario estápobremente defmido o es intrínsecamenteamplio, esto lo
puede llevar a cambiar el alcance o el foco de su búsqueda a medida que interactúa con la
interfaz del sistema. En [BAE/99] se afirma que, al hacer esto, el usuario está recorriendo o
navegando (browsing), y no buscando (searching). En este caso, los objetivos del proceso de
recuperación no estánclaros desdeel principio y el propósito del mismo puedecambiar.

Sin embargo, muchas veces el proceso de búsquedapuede involucrar refmamientos de
las consultas iniciales, que hacen que el límite entre estas dos tareas del usuario se vuelva
difuso.

Los SR! modernos, como las interfaces web, proveen formas de recuperación de
información y datos, pero limitados recursos para navegar por la colección. Esta combinación
puede darseen el futuro.

Por razoneshistóricas, los documentos de una colección se encuentran representadosa
menudo por conjuntos de términos índice o clave. Tales términos pueden extraersedirectamente
de los documentos o ser especificadospor un humano, como suele sucederen el ámbito de las
ciencias de la información.

Sin perjuicio de la maneraen que se obtienen estos keywords, proveen una visión lógica
de los documentos.

Los avances en materia de tecnología de computadoras están haciendo posible la
representación de un documento mediante el conjunto de todas sus palabras. En ese caso, se
dice que el SR! adopta la visión (o representación) lógica de texto completo. Con colecciones
muy grandes, sin embargo, inclusive las modernas computadoras pueden tener que reducir el
conjunto de términos representativos. Esto puede llevarse a cabo mediante la eliminación de
palabras muy frecuentes (stopwords) como conectivos o artículos, la reducción de varias
palabras a su raíz gramatical común (stemming), y la identificación de grupos por sustantivo
(noun groups), que elimina adverbios, adjetivos y verbos. Además se puede aplicar la
compresión.
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A estasoperacionesse las llama transformaciones u operaciones textuales. Reducen la
complejidad de la representaciónde documentos y permiten pasarde una visión lógica de texto
completo a otra de conjunto de términos índice.

El texto completo esclaramente la visión lógica máscompleta de un documento; pero su
uso implica generalmente costos computacionales más altos. Un conjunto pequeño de
categorías,generadaspor un especialista humano, proveen la visión lógica más concisa de un
documento; pero su uso puederedundar en una recuperaciónde calidad pobre.

Un SRl puedeadoptar diversasvisiones lógicas intermedias de un documento:

acentos,
espacios ,,,,,,,,,,,,,,,,,

••

,,,,,,,,,,,,,,,,,,, , ,
__________Jr ~ ~ _

texto +
estructura

reconocimiento
r1". 1II P.<:tn ,,,tllrll

texto,,,,,
•••

estructura texto
completo

términos
índice

Además de adoptar alguna de las representacionesintermedias, el SRl puede reconocer
la estructura interna presente normalmente en un documento (e.g. capítulos, secciones,
subsecciones). Esta información sobre la estructura del documento puede ser muy útil y es
necesariapara los modelos de recuperaciónde texto estructurado.

Como se observa en la figura, la representación lógica de un documento es un continuo
que puede variar gradualmente desde una representación de texto completo hacia una
representaciónde un nivel superior, especificadapor un humano.

2.1.3. Panorama histórico de los SRI

La humanidad siempre estuvo interesado en organizar la información para su posterior
obtención y uso. Un ejemplo típico es la tabla de contenidos de un libro.

Al crecer la cantidad de libros, se tomó necesario construir estructuras de datos para
asegurar el acceso rápido a la información almacenada.Una estructura añeja y popular para
acelerar la recuperación es la colección de palabras o conceptos con los cuales se asocian
apuntadoresa la información o los documentosrelacionados: el índice.

Los índices estánen el núcleo de todos los SRl modernos. Brindan un accesomás rápido
a los datos y aceleranel procesamiento de las consultas. Por siglos se utilizaron índices creados
manualmente como jerarquías de categorización. Esto es práctica habitual en muchas
bibliotecas actuales.

La llegada de las computadoras ha hecho posible la construcción automática de índices
enormes.

La Web continúa usando índices que son muy similares a los usados por los
bibliotecarios de haceun siglo. Pero seprodujeron cambios dramáticos:
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es más barato accedera múltiples fuentes de información;

los avancesen las comunicacionesdigitales permitieron accedera redesremotas;

la libertad de publicar lo que cualquier personaconsidere útil: por primera vez en la
historia, mucha gente tiene libre accesoa un gran medio de publicación.

Esta facilidad de accesoy de publicación, permitió que la gente usara la Web como un
medio altamente interactivo. La posibilidad de intercambiar información instantáneamenteyen
el momento que seprefiera aumentala conveniencia del servicio.

Son tres las cuestionesque emergencon gran importancia en el futuro de los SRI:

Qué técnicas lograrán una recuperaciónde mejor calidad. Todavía es dificultoso sino
imposible obtener información relevante a un requerimiento dado de información.

La rapidez de respuestaseconvierte en un imperativo ante la demandacreciente.

Cómo incluirán los sistemasde RI al perfil o a los patrones de comportamiento del
usuario en susestrategiasde recuperacion.

2.1.4. El proceso de RI

El proceso de recuperación se puede describir por medio de la arquitectura de software
genéricade la siguiente figura:

Textor--------------------------------~----:--:--:---,...I------=~-----~
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

: Retroalimentación L- __ ...-_--'

: del usuario
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

: Documentos
: ordenados
1---------------

1 -

Texto
Operaciones textuales

Módulo
Administrador

rtf"RO

Base de
datos

textual

Antes de comenzar siquiera el proceso de recuperación, se debe definir la basede datos
de texto. Consiste en especificar los documentos que seusarán,las operacionesque seaplicarán
sobreel texto y el modelo textual, es decir la estructura del texto y los elementos que se podrán
recuperar.

Las operaciones textuales transforman los documentos y generan una visión lógica de
los mismos. Con esta representación lógica, el administrador de la Base de Datos (BD)
construye un índice del texto, para permitir una rápida búsquedaen un gran volumen de datos.
La estructura de índice más usada es la de archivo invertido. El esfuerzo y los recursos
invertidos en construir el índice seránamortizados consultando el sistemarepetidasveces.

Una vez que la colección de documentos ha sido indexada,puede iniciarse el proceso de
recuperación. El usuario especifica una necesidad del usuario, que es analizada
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sintácticamente (parsing) y transformada por las mismas operaciones textuales que fueron
aplicadas al texto de la colección. Luego, pueden aplicarse operaciones de consulta, antes de
generar la consulta real, que proporciona una representación de la necesidad del usuario
entendible por el sistema. La consulta es entonces procesada para obtener los documentos
recuperados. La estructura de índice construida previamente permite un rápido procesamiento
de la consulta.

Antes de enviarlos al usuario, los documentos recuperados son ordenados según un
criterio de relevancia. El usuario ahora examina el conjunto de documentos ordenados en la
búsquedade información útil. Llegado a este punto, puede reconocer y señalar un subconjunto
de los documentos vistos como interesantes,y dar comienzo a un ciclo de retroalimentación
del usuario (userfeedback). En tal ciclo, el sistemautiliza los documentos seleccionadospor el
usuario para cambiar la formulación de la consulta. Es esperableque esta nueva consulta sea
una mejor representacióndel requerimiento real del usuario.

Si consideramos las interfaces de los SRIs actuales (incluyendo motores de búsqueday
directorios de la Web), notaremos que al usuario casi nunca se le pide que declare su
requerimiento de información. Por el contrario, se le exige una representación directa de la
consulta que el sistemaejecutará. Como muchos usuarios ignoran las operacionestextuales y de
consultas, frecuentemente formulan consultas que son inadecuadas.No es sorprendente pues
encontramos con que las consultas formuladas de una manera pobre resultan en una calidad de
recuperación pobre, como ocurre a menudo en la Web.

2.2. Modelando los SRI

Los SRI tradicionales utilizan términos índice para indexar y recuperar documentos. En
un sentido estricto, un término índice es una keyword o un grupo de palabras relacionadas que
tienen un significado propio, normalmente la semánticade un sustantivo.

En su forma más general, un término índice es simplemente cualquier palabra que
aparece en el texto de un documento de la colección. La recuperación que se basa en los
términos índice es sencilla, aunque impone preguntas respecto del proceso de recuperación de
información. Por caso, recuperar usando términos índice tiene como supuesto fundamental la
idea de que la semánticade los documentosy de la necesidadde información del usuario puede
ser expresadanaturalmente por medio de conjuntos de términos índice.

Claramente, esto es una simplificación extrema del problema porque mucha de la
semánticapresenteen un documento o en un pedido de usuario se pierde al reemplazar el texto
por el conjunto de palabras.Más aún, la correspondenciaentre cadadocumento y la consulta de
usuario se lleva a cabo en esteespaciosumamenteimpreciso de términos índice.

Por ello, no es sorprendenteque los documentosrecuperadosen respuestaa una consulta
expresadacomo conjunto de términos sean,a menudo, irrelevantes. Si se tiene en cuenta que la
mayoría de los usuarios carecendel entrenamiento para formar apropiadamentelas consultas, el
problema seagudiza con resultadospotencialmente desastrosos.

Un problema central en 10 que respecta a los SRI es el de predecir cuáles son
documentos relevantes,y cuáles no lo son. Tal decisión dependeusualmente del algoritmo de
ranking que intenta establecer un ordenamiento simple de los documentos recuperados. Los
documentos que aparecenal tope de este ordenamiento son los más factibles de ser relevantes.
Esto nos muestra que los algoritmos de ranking estánen el núcleo de los SRI.

Un algoritmo de ranking opera de acuerdo a premisas básicasen cuanto a la noción de
relevancia de documentos. Los distintos supuestoso premisasa este respecto llevan a modelos
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de RI diferentes. Es decir, el modelo RI elegido determina las predicciones de lo que se
considera relevante o no, y que derivará en la implementación de la noción de relevancia en el
sistema.

2.2.1. Modelos clásicos de RI

Los tres modelos clásicos en RI sedenominanBooleano, vectorial y probabilístico. En el
modelo Booleano, los documentos y las consultas son representadospor conjuntos de términos
índice. Por ello, podemos decir que esun modelo de teoría de conjuntos.

En el modelo vectorial, los documentos y las consultas están representados como
vectores en un espaciot-dimensional. Entoncesdecimos que esteesun modelo algebraico.

En el modelo probabilístico, el marco en el que se modela a documentos y consultas se
basaen la teoría de probabilidad, por lo que podemoshablar de un modelo probabilístico.

Se han propuesto modelos alternativos para cadamodelo clásico. También hay modelos
que hacen referencia no sólo al contenido textual, sino también a la estructura presente en el
texto escrito. La profundización en el estudio de los mismos está más allá del objetivo de esta
tesis.

Es importante enfatizar que el modelo RI (Booleano, vectorial, probabilístico, etc.), la
visión lógica de los documentos (texto completo, conjunto de términos índice, etc.), y la tarea
del usuario (recuperación, navegación) son aspectos ortogonales de un SRI. De esto se
desprendeque un mismo modelo RI puede usarsecon diferentes visiones de los documentos
para realizar diversas tareasde usuario.

Los modelos clásicos que veremos utilizan la visión de términos índice, en la tarea de
recuperación.

Comencemosprimero por definir precisamentede manera formal que un modelo de RI
esuna cuadrupla [D, Q, 3, R(q¡, dj)] donde

l. D esel conjunto de las visiones lógicas o representacionesde los documentos.

ii, Q es el conjunto de visiones lógicas o representacionesde los requerimientos de
información del usuario o consultas.

lll. 3 es el marco iframework) para modelado de representacionesde documentos,
consultas y susrelaciones.

IV. R(q., dj) es una función de ranking que asocia un número real con una consulta
q, E Q y una representación de documento dj E D. Tal función define un
ordenamiento entre los documentos respecto de la consulta q., R: D x Q ~ 9{
(donde 9{ son los números reales).

En la construcción de un modelo, sepiensaprimero en cómo representara documentosy
consultas. Una vez hecho esto, se concibe el marco de modelado. En el modelo clásico
Booleano, por ejemplo, dicho marco se compone de conjuntos de documentos y de las
operacionesde conjuntos conocidas. Para el modelo vectorial, el marco está compuesto por el
espaciovectorial t-dimensional y las operacionesdel álgebra lineal sobrevectores.En el modelo
probabilístico, lo componen conjuntos, operacionesprobabilísticas y el teoremade Bayes.

Como mencionamos, los modelos clásicos de RI suponen que cada documento es
descripto por un conjunto de palabras clave o keywords representativas llamadas términos
índice. Un término índice es una palabra (de un documento) cuya semántica nos ayuda a
recordar los temas más importantes del documento. Entonces, los términos índice se usan para
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indexar y resumir el contenido del documento. Por lo general, los términos índice son
sustantivos porque acarreanun significado por fuerza propia y por ello la semánticaasociadaa
ellos es más fácilmente identificable. Los adjetivos, los adverbios y los conectivos son menos
útiles porque su rol es complementario. Sin embargo, puede resultar provechoso considerar
todas las palabras distintas en una colección de documentos como términos índice. Algunos
motores de búsqueda de la Web adoptan este enfoque, en cuyo caso la visión lógica de los
documentosesde texto completo.

No todos los términos índice son igualmente importantes o útiles a la hora de describir el
contenido de un documento. Algunos son más amplios o vagos que otros. Decidir qué
importancia tiene un término para resumir el contenido de un documento no es una tarea trivial.
Aun así, hay algunas propiedadesde un término índice que nos dan una idea cuantitativa de su
potencial representatividad.

Consideremos una colección con cien mil documentos. Una palabra que aparece en
todos y cada uno de los documentos es absolutamente inútil como término índice pues no
expresa nada acerca de en qué documentos puede estar interesado el usuario. En el otro
extremo, una palabra que se encuentra en sólo cinco documentos es sumamente útil porque
acota considerablemente el espacio de documentos que pueden interesar al usuario. De lo
expuesto, debe quedar claro que términos índice distintos tienen diferente relevancia como
descriptores del contenido de los documentos. Este efecto es asimilado mediante la asignación
de pesosnuméricos a cadatérmino índice de un documento.

Supongamosque t es la cantidad de términos en el sistema, y k¡ es un término índice
genérico.

K = {k., k2, ..., kt} esel conjunto de todos los términos índice.

Un peso wij ~ Oseasociaa cadatérmino índice k¡ de un documento dj. El peso cuantifica
la importancia de k¡ para describir el contenido semánticode dj- Si un término no apareceen un
documento su peso w¡j = O.Con cada documento dj se asocia un vector d

j
= (Wlj, W2j,..., wtj).

La función g¡nos da el peso asociadoal término k¡ en cualquier vector t-dimensional, i.e. g¡(d j)

Como se verá más adelante, normalmente asumiremos que los pesos de los términos
índice son mutuamente independientes. Hacer esta suposición significa que conocer el peso
wij asociado con el par (k¡,dj) no nos dice nada acerca del peso Wi+l,j asociado al par (k¡+I,dj).
Esto es una simplificación ya que es claro que las ocurrencias de los términos en un documento
no carecende correlación.

Consideremos, por caso, que los términos real y academia son representativos de un
documento que habla sobre la Real Academia. Frecuentementeen este documento, la aparición
de uno de los términos atrae la aparición del otro. Entonces, sus pesos podrían reflejar esta
correlación. La razón de asumir la fuerte suposición de mutua independenciaes que simplifica
el cálculo de los pesosde términos índice, y permite una computación más rápida del ranking.
De todas maneras, no se pudo demostrar que el uso de correlaciones entre términos sea
ventajoso con colecciones generales.

2.2.1.1. Modelo Booleano

Es un modelo simple que se basaen la teoría de conjuntos y en el álgebra Booleana. La
idea de conjunto es sencilla y permite que un usuario sedé una idea de cómo funciona este tipo
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de sistemas RI. Las consultas expresadascomo expresiones Booleanas tienen una semántica
precisa. Vemos que el formalismo subyacenteal modelo esnítido.

Tiene, sin embargo, algunascontras. El criterio binario para decidir si un documento es
o no relevante impide la noción de una escala de graduación, lo que atenta contra la buena
performance o desempeñodel sistema. Por ello, se puede pensar que el modelo Booleano es
más un sistemade recuperación de datos (SRD) que uno de información (SRI).

Muchas veces es dificil y tortuoso traducir una necesidad de información a una
expresión Booleana. Por ello, los usuariostienden a usar expresionessimples.

El modelo Booleano considera que un término índice está presente o ausente en un
documento, por lo que también los pesos son binarios, i.e. W¡j E {0,1}. Una consulta q se
compone de términos índice conectadospor tres conectivos: not,and,oro

Para arribar al cálculo de R, la similitud entre documentos y consultas, debemos incluir
la idea de que cualquier expresión Booleana puede ser transformada a la forma normal
disyuntiva (FND). Por ejemplo, q = k, /\ (k, v kc) se escribe qFNO= (1,1,1) v (1,1,0) v (1,0,0),
donde cadacomponente esun vector asociadoa la tupla (k¿ kb, k.), Así tenemosque

sim (d; q) = { ~
si 3 qcc I (qcc E qFND)!\ (\7' k.: g, (dj) = g, (qcc) )

si no

Si la similitud es 1, el modelo predice que el documento dj es relevante a la consulta q
(aunquepuedano serio). De otro modo, la predicción esque el documento no es relevante.

No hay una idea de correspondencia(matching) o similitud parcial a las condiciones de
la consulta. Un documento que contenga 9 de 10 los términos conectados con and en una
consulta, no seráconsideradorelevante.

Otra desventajadel modelo es que la exigencia de una similitud total puede redundar en
resultadosmuy numerososo muy escasos,medidos en cantidad de documentos. Se sabeademás
que el pesaje de términos puede producir una mejora sustancial del desempeño de la
recuperación (retrieval performance). Esta certezanos lleva al modelo vectorial.

2.2.1.2. Modelo Vectorial

El modelo vectorial reconoce la limitación que imponen los pesosbinarios, y propone un
marco de modelado en donde la correspondenciaparcial es posible. Se asignan entonces pesos
no binarios a los términos índice en consultas y documentos. Estos pesos son usados para
calcular el grado de similitud entre cada documento almacenadoen el sistemay la consulta de
usuario.

Mediante el ordenamiento de los documentosrecuperadosen orden decrecientesegúnsu
grado de similitud, el modelo vectorial tiene en cuenta a los documentos que se corresponden
con los términos de la consulta de maneraparcial.

El efecto resultante es que el conjunto respuestade documentos ordenados es mucho
más preciso (en el sentido de que se acerca mejor a la necesidadde información del usuario)
que el conjunto de documentosrespuestaobtenido por el modelo Booleano.

Los wij son positivos y no binarios. Los términos índice de la consulta también son
pesados.Tenemosentoncesque w¡,q es el peso asociadoal término k¡ en la consulta q. El vector
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consulta se defme por q = (WI,q, W2,q, ... , wt,q) donde t nuevamentees la cantidad de términos

distintos en toda la colección indexada por el sistema. El vector d; = (Wij, W2j, ... , wtj) se

representacomo hastaahora.

Podemosrepresentarentoncesa la consulta q y al documento dj como dos vectores en el
espaciot-dimensional, como seve en la figura.

Q

r

El modelo vectorial propone evaluar el grado de similitud del documento dj con respecto

a la consulta q, como la correlación entre los vectores q y d;. Dicha correlación puede

cuantificarse, por ejemplo, por el cosenodel ángulo entre estosdos vectores.Es decir,

(

donde el denominador es el producto de las normas de los vectores. El efecto que tiene
la norma es el de medir la longitud de un vector en el espacio t-dimensional. En este caso,
dividir a d j por su norma resulta en un vector con la misma dirección y sentido, pero de

longitud 1. El mismo efecto produce la división del vector consulta q por su norma.

El numerador es el producto interno entre los vectores, luego normalizados por el
denominador, lo que nos da el cosenodel ángulo entre ellos.

- - I

< d j , q >= L Wij· Wiq
1=1

El factor Iql no afecta al ranking, es decir el orden de los documentos, porque es el

mismo para todos los documentos.

Como w¡j ~ ° y W¡q ~ 0, la función sim (q, dj) varía desde° hasta+1. Entonces,en lugar
de intentar predecir si un documento es relevante o no lo es, el modelo vectorial ordena los
documentos de acuerdo con su grado de similitud con la consulta. Un documento puede ser
recuperado aun cuando su correspondencia con la consulta sea sólo parcial. Esto permite
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establecer, si uno lo desea, un umbral para sim (q, dj), de manera de retomar sólo los
documentos con un grado de similitud por encima de dicho umbral.

Veamos ahora cómo se computan los pesos de los términos, para poder calcular los
rankings.

Existen muchasmanerasdistintas de calcular los pesosde los términos índice. Sin entrar
en un estudio exhaustivo de dichas técnicas, nos concentraremos más bien en puntualizar las
ideasmás efectivas para calcular los pesos.

La idea fundamental está relacionada con el principio básico de las técnicas de
clustering.

Dada una colección C de objetos y una descripción vaga de un conjunto A, el objetivo
de un algoritmo simple de clustering puede ser separar la colección C de objetos en dos
conjuntos: uno con objetos relacionados con A, y otro con objetos no relacionados con A. Pero
una descripción vaga nos impide disponer de suficiente información como para decidir con
precisión qué objetos estáno no en el conjunto A.

Por ejemplo, un usuario podría buscar casascuyo precio es comparable a la casa en
donde vive. Al no estar claro el significado del término comparable, no hay una descripción
precisa del conjunto A.

Lo que necesitamos es la decisión de qué documentos predecimos relevantes, y qué
otros documentospredecimoscomo no relevantes,siempre respectoa la consulta del usuario.

Para observar el problema de RI como uno de clustering, podemos pensar a los
documentos como una colección C de objetos y pensar a la consulta del usuario como una
(vaga) especificación del conjunto A de objetos. Hemos reducido el problema de RI a
determinar qué documentos estánen A y cuálesno, esdecir a un problema de clustering,

Debemos resolver ahora las dos cuestionesque caracterizaneste tipo de problemas. Una
es qué atributos describen mejor los objetos de A. La otra, qué atributos distinguen los objetos
en el conjunto A del resto de los objetos en la colección C.

En el modelo vectorial, la primera medida (análoga a la similitud intracluster) se
cuantifica midiendo la frecuencia absoluta de un término k¡ dentro de un documento dj. Es
decir, la cantidad de veces que se menciona al término en el texto del documento. Se suele
referir a tal frecuencia del término como el factor tf (termfrequency) y provee una medida de
cuán bien describe esetérmino al contenido del documento.

La segunda medida, que puede analogarse a la disimilitud intercluster, se cuantifica
midiendo la frecuencia inversa de un término k¡ entre todos los documentosde la colección. Es
decir, la cantidad de documentosen los que esetérmino aparece.Este factor es llamado también
frecuencia inversa en documentos o factor idf (inverse documentfrequency).

Como ya ha sido mencionado, la motivación por el uso del factor idf esque los términos
que aparecenen muchos documentos no son muy útiles a la hora de distinguir un documento
relevante de uno no relevante.

Los esquemasde pesajede términos másconocidos utilizan pesosdadospor:
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(

(

idf; = 10g( N 1
df ,

r

Donde:

• N es la cantidad de documentosen la colección.

• frec.¡ es la cantidad de vecesque el término k¡ apareceen el documento dj;

• El valor tf;j es igual efrec., normalizado en el documento dj.

• K(j) es el conjunto de términos en el documento dj.

• df es la cantidad de documentosde la colección que contienen el término k.,

Parael pesajede los términos de la consulta, sesugiere:

w¡q= (0.5 + 0.5 tt;q).idt;

Donde tt;qsedefme para q de maneraanálogaa como seusó para un documento dj.

A estetipo de estrategiasse las conoce como esquemastf-idf.

Tenemosentoncesque lasventajas principales del modelo vectorial son:

El esquemade pesajede términos mejora el desempeñode la recuperación.

La estrategia de correspondencia parcial permite recuperar documentos que se
aproximan a las condiciones de la consulta.

La fórmula de cálculo del coseno para calcular puntajes ordena a los documentos de
acuerdo a su grado de similitud respectoa la consulta.

Teóricamente, el modelo vectorial tiene la desventaja de que se asumeque los términos
índice son mutuamente independientes(las ecuacionesanteriores no contemplan dependencias
entre términos). Sin embargo, en la práctica, considerar las dependencias entre los términos
puede ser contraproducente. A raíz de la localidad de muchas dependenciasentre términos, su
aplicación indiscriminada a todos los documentos de la colección puede ir en detrimento del
desempeñogeneraldel sistema.

A pesar de su simpleza, el modelo vectorial es una estrategia de ranking sobresaliente
con colecciones (sobre temas) generales. Produce conjuntos respuesta ordenados que son
dificiles de superar sin expansión de la consulta o retroalimentación del usuario en el contexto
del modelo vectorial. Una gran variedad de métodos han sido comparadosal modelo vectorial y
el consensoes que, en general, este modelo es superior o casi tan bueno como las alternativas
conocidas. Además, essimple y rápido.

Por estasrazones, el modelo vectorial es un modelo de recuperación muy utilizado en
nuestrosdías.
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2.2.1.3. Modelo Probabilístico

El último modelo que presentaremosesel probabilístico.

Es un modelo clásico que intenta capturar el problema de RI dentro de un marco
probabilístico.

La idea fundamental es la siguiente. Dada una consulta de usuario, existe un conjunto de
documentos que contiene exactamentelos documentos relevantesy ningún otro. Refirámonos a
este conjunto como el conjunto respuesta ideal (CRI). Si tuviéramos la descripción de este
conjunto, recuperaríamossusdocumentos sin problemas.

Así, interpretamos al proceso de consulta como especificando las propiedadesde un CRI
(lo que es análogo a interpretar el problema de RI como uno de clustering). El problema es que
no sabemos exactamente cuáles son estas propiedades. Todo lo que sabemos es que hay
términos índice cuya semántica nos puede ayudar a caracterizar estaspropiedades.Como en el
momento de la consulta no son conocidasestaspropiedades,deberealizarse una aproximación a
lo que podrían ser. Esta aproximación inicial nos permite generaruna descripción probabilística
preliminar del CRI que esusadapara recuperar el primer conjunto de documentos.

Se inicia entonces una interacción con el usuario con el propósito de mejorar la
descripción probabilística del CRI. El usuario observa los documentos recuperados y decide
cuáles son relevantes y cuáles no lo son. El sistema usa esta información para refinar la
descripción del CRI. Repitiendo este proceso varias veces, se espera que tal descripción
evolucione y sevaya acercandoa la descripción real del CRI.

La suposición fundamental del modelo probabilístico es la siguiente.

Principio probabilístico. Dada una consulta q y un documento dj de la colección, el
modelo probabilístico intenta estimar la probabilidad de que el usuario encuentre interesante
(relevante) al documento d, El modelo asumeque esta probabilidad de relevancia dependesólo
de las representacionesde la consulta y el documento. También suponeque hay un subconjunto
de todos los documentos que el usuario prefiere como respuestaa su consulta q. Nombraremos
R a tal CRI que debe maximizar la probabilidad de relevancia para el usuario. Se predice que
los documentos del conjunto R son relevantes a la consulta. Los documentos que no están en
esteconjunto son no relevantes.

Ante una consulta q, el modelo probabilístico asignaa cadadocumento, como medida de
similitud hacia la consulta, la razón P(dj relevante para q) / P(dj no relevante para q) que
computa las chancesde que dj searelevante para la consulta q.

Los pesos de los términos índice son binarios, i.e. Wij E {O,1}, Wiq E {O,1} como en el
modelo Booleano, pero distinto al modelo vectorial. Una consulta q es un subconjunto de
términos índice.

Supongamos que R es el conjunto conocido (o aproximado inicialmente) como

relevante. Notamos al complemento de R como R (el conjunto de los documentos no
relevantes).

SeaP(R I d
j
) la probabilidad de que el documento dj searelevante a la consulta q.

SeaP(R I dj) la probabilidad de que el documento dj seano relevante para q.

La similitud sim (d., q) del documento dj a la consulta q sedefine como la razón
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. (d ) - P(R Id¡)snn j, q - _
P(R Id¡)

Por el Teorema de Bayes

sim (d" q) = P(~ IR) x P(R)
J Ptd, IR) x P(R)

En esta fórmula, P(d
j

I R) es la probabilidad de seleccionar al azar al documento dj de

entre los del conjunto R de documentos relevantes. Además, P(R) es la probabilidad de que un
documento seleccionado al azar entre los de la colección completa sea relevante. Los

- -
significados de P(d

j
IR) YP( R ) son análogamentecomplementarios.

Como P(R) y P( R) son iguales para todos los documentos de la colección, podemos
decir

. (d. q) ~ P(d¡ IR)snn j, _

P(d¡ IR)

Asumiendo independencia de los términos índice, e ignorando factores que son
constantesen el contexto de una misma consulta se llega finalmente a

sim (dj, q) ~ IWiqX Wij x (IOg( P(ki IR) ) +10g(l- P(.t IR»)J
i=1 1-P(.t I R) P(ki I R)

que esuna expresión clave para computar los puntajes en el modelo probabilístico.

Aquí, P(k¡ I R) es la probabilidad de que el término índice k¡ esté presente en un

documento seleccionadoal azar del conjunto R Siendo P( k¡ I R) + Ptk, I R) = 1 pues el primer

término es la probabilidad de que estavez el término k¡ no estépresenteen R

Como al principio no conocemos al conjunto R, es menester divisar un método para

calcular las probabilidades Ptk, I R) Y Ptk, IR). Hay muchasalternativas posibles para encarar
tal computación. No las discutiremos en profundidad, sino que daremos la idea general.

Sepuede asumir que al comienzo, cuando aún no serecuperarondocumentos:

la P(k¡ I R) esconstantepara todos los términos k., típicamente igual a 0.5.

la distribución de los términos índice en los documentos no relevantes puede
aproximarse por la distribución de los términos en toda la colección, o sean¡/ N.

Entonces:

P(k¡ I R) = 0.5

y

donde, como sedefinió oportunamente, n, es la cantidad de documentos que contienen el
término k¡ y N es la cantidad total de documentos en la colección.
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Con esta aproximación inicial, podemos recuperar documentos que contengan los
términos de la consulta y asignarles un puntaje probabilístico inicial. Luego se puede mejorar
esteranking inicial, pero estámásallá del alcancede estetrabajo.

La principal ventaja del modelo probabilístico, en teoría, es que los documentos están
ordenadosen orden decrecientede su probabilidad de ser relevantes.

Las desventajas incluyen:

la necesidad de adivinar la separación inicial entre conjuntos de documentos
relevantesy no relevantes.

no se tiene en cuenta la frecuencia con que un término ocurre dentro de un
documento (todos los pesossonbinarios).

la adopción de la suposición de independenciaentre términos índice. Aunque, como
sevio en el modelo vectorial, no estáclaro que esto seadel todo malo en la práctica.

2.3. Operaciones sobre el texto

Como hemos discutido en secciones anteriores, no todas las palabras son igualmente
significativas para representar la semántica de un documento. En el lenguaje escrito, algunas
palabras poseen mayor significado que otras. En general, los sustantivos (o grupos de
sustantivos) son los que mejor representanel contenido de un documento. En consecuencia,se
considera redituable el preprocesamiento del texto de los documentos de la colección para
identificar los términos que seránusadoscomo términos índice (index terms).

Durante esta fase de preprocesamiento, sepuedenrealizar otras operacionesútiles sobre
el texto, tales como la eliminación de palabras frecuenteso poco representativas(stopwords), la
reducción de una palabra a su raíz gramatical (stemming), la construcción de un thesaurus, y el
uso de la compresión.

Ya sabemos que representar documentos mediante conjuntos de términos índice nos
brinda una representaciónun tanto imprecisa de la semánticade los documentos presentesen la
colección. Por caso, un término como 'el' no tiene un significado por sí mismo y puede llevar a
la recuperación de algunos documentosque no tienen relación con la presenteconsulta.

El uso del conjunto de todas las palabras presentes en la colección para indexar sus
documentos genera demasiado ruido en la tarea de recuperación. Una manera de reducir este
ruido es reducir, a su vez, el conjunto de palabras que pueden ser usadaspara referirse (i.e.
indexar) a los documentos. Es por eso que puede verse al preprocesamiento de los documentos
de la colección como un proceso de control del tamaño del vocabulario (i.e. la cantidad de
palabras diferentes que son usadas como términos índice). Se aspira a que el uso de un
vocabulario controlado produzca una mejora en el desempeñode la recuperación.

Si bien el uso del control del tamaño del vocabulario es una técnica común en los
sistemascomerciales, introduce un paso adicional en el proceso de indexación que, a menudo,
no es percibido por los usuarios. Como resultado, un usuario común puede sorprendersecon la
aparición de algunos documentos recuperados y la ausencia de otros que esperabaver. Por
ejemplo, puede recordar que cierto documento contiene la frase 'ved el trono a la noble' y notar
que dicho documento no estápresenteen los primeros 20 documentosrecuperadosen respuesta
a su consulta (porque el vocabulario controlado no contiene ni a 'el' ni a 'la').
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Debe quedar claro, entonces,que a pesardel potencial mejoramiento del desempeñoen
la recuperación, las transformaciones del texto realizadas en tiempo de preprocesamiento
pueden dificultar la interpretación que hace el usuario de la tarea de recuperación.
Reconociendo este problema, algunos motores de búsquedade la Web evitan por completo las
operacionestextuales y simplemente indexan todas las palabrasdel texto. La idea es que, si bien
se tiene un índice más ruidoso, la tarea de recuperación es más sencilla y más intuitiva para un
usuario común, ya que puede ser interpretada como una búsquedaen la totalidad del texto.

Además del preprocesamiento de documentos, pueden intentarse otros tipos de
operacionessobre los documentos, con el objetivo de mejorar el desempeñoen la recuperación.
Entre ellos distinguimos la construcción de un thesaurus que representa las relaciones entre
conceptosy el agrupamiento (clustering) de documentosrelacionadosentre sí,

La normalización del texto y la construcción de un thesaurus son estrategiasque apuntan
a mejorar la precisión de los documentos recuperados. Pero con el advenimiento de las
colecciones digitales gigantescas,mejorar la eficiencia (en términos de tiempo) del proceso de
recuperación se ha transformado en algo crítico. De hecho, los sistemasde RI de la Web están
actualmente más preocupadospor reducir el tiempo de respuestaque en mejorar los valores de
precisión y recal!. La compresión del texto puede seruna alternativa en estoscasos.

Un buen algoritmo de compresión es capaz de reducir el texto al 30-35% de su tamaño
original. Se necesita menos espaciopara almacenarlo y menos tiempo para transmitirlo por una
línea de comunicación.

El preprocesamiento de un documento es un procedimiento que se puede dividir
fundamentalmenteen cinco operacioneso transformaciones sobreel texto:

1) El análisis léxico del texto con el propósito de tratar a dígitos, guiones, signos
de puntuación y la capitalización de las letras (mayúsculas/ minúsculas).

2) La eliminación de stopwords con el fm de descartar palabras con muy bajo
poder discriminatorio en lo que serefiere a la recuperaciónde documentos.

3) La radicación gramatical (stemming) de las palabras restantes,con el objetivo
de eliminar afijos (i.e. prefijos y sufijo s) y permitir la recuperación de
documentos que contengan variaciones de los términos presentes en la
consulta (e.g. conecta,conectar, conectado,conectando,etc.).

4) La selección de términos índice para determinar qué palabras/ raíces (stems)o
grupos de palabras serán de utilidad como elementos de indexación. A
menudo, la elección de un término índice se relaciona con la naturaleza
sintáctica de la palabra. En realidad, los sustantivos transportan más semántica
que los adjetivos, adverbios o verbos.

5) La construcción de estructuras de categorización de términos como los
thesauri, o la extracción de la estructura representadadirectamente en el texto,
para permitir la expansión de la consulta original mediante términos
relacionados (un procedimiento útil).

Como se vio en la primera sección de este capítulo, la visión lógica de los documentos
que resulta de cadauna de las fasesmencionadasarriba evoluciona desdeel texto completo a un
conjunto de términos índice de alto nivel.
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2.4. Evaluación de la Recuperación

Cualquier sistema programado en una computadora debe proporcionar la funcionalidad
para la que fue concebido. Por lo tanto, el primer paso de evaluación a ser considerado es un
análisis funcional en el que las funcionalidades especificadas del sistema son probadas (test)
una por una. Luego de pasaresta fase, sepuedeproceder a evaluar el desempeño(performance)
del sistema.

Las medidas más comunes de desempeñode un sistemason tiempo y espacio. A menor
tiempo de respuesta, y menor espacio utilizado, mejor será considerado el sistema. Hay un
balance inherente entre complejidad en espacio y en tiempo que implica decidir por uno en
detrimento del otro.

En un sistema diseñado para recuperar datos, el tiempo de respuesta y el espacio
requerido son las métricas más interesantes y las que se usan normalmente para evaluar al
sistema. Se analiza el desempeño de las estructuras de índice, la interacción con el sistema
operativo y otros aspectos.Solemos referirnos a esta forma de evaluación como de evaluación
de desempeño.

En un sistema diseñado para recuperar información, son también interesantes otras
métricas, además del espacio y el tiempo. Como la consulta del usuario es intrínsecamente
ambigua, los documentos recuperadosno son respuestasexactasy debenordenarsede acuerdo a
su relevancia a la consulta. Este orden por relevancia introduce un componente que no está
presente en los sistemasde recuperación de datos y juega un rol central en la recuperación de
información (RI). Es por ello que los sistemas de RI imponen la necesidad de evaluar cuán
preciso es el conjunto respuesta. A este tipo de evaluación se la denomina evaluación del
desempeño en la recuperación.

Tal evaluación se basa generalmente en una colección referencia de prueba y en una
medida de evaluación. La colección referencia de prueba consta de una colección de
documentos, un conjunto de requerimientos de información ejemplo, y un conjunto de
documentos relevantes (provistos por especialistas)para cada requerimiento de información o
consulta.

Dada una estrategia de recuperación S, la medida de evaluación cuantifica (para cada
consulta) la similitud entre el conjunto de documentos recuperados por S y el conjunto de
documentos relevantesprovistos por los especialistas.Esto nos da una estimación de la bondad
de la estrategiade recuperación S.

Consideremos ahora una consulta ejemplo 1 y su conjunto R de documentos relevantes.
Sea [Rl la cantidad de elementos en dicho conjunto. Asumamos que una determinada estrategia
de recuperación (que estamos evaluando) procesa la consulta 1 y genera el conjunto de
documentos respuestaA. Tomemos [Ral la cantidad de documentosen la intersección de R y A.

A
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Las medidasde precisión y recuperación (recall) sedefmen como sigue:

• Recuperación es la fracción de documentos relevantes (R) que han sido
recuperados.

Recuperación~ I~¡

• Precisión es la fracción de documentosrecuperados(A) que son relevantes.

Precisión = IRal
IAI

Tal como están definidas, la recuperacion y la precision suponen que todos los
documentosdel conjunto respuestaA han sido examinados(o al menosvistos). Sin embargo, no
es común que el usuario pueda ver todos los documentos de A a la vez. Por el contrario, los
documentos de A están ordenados según algún grado de relevancia (i.e. se genera un
ordenamiento o ranking).

El usuario entoncesexamina esta lista ordenadacomenzando por el primer documento,
ubicado al tope de la lista. En esta situación, las medidas de precisión y recuperación varían
según cuánto ha examinado el usuario al conjunto respuesta A. Por lo tanto, la evaluación
correcta consisteen dibujar una curva de precisión contra recuperaciónde la siguiente manera.

Concentrémonos en un requerimiento de información para la cual se formula una
consulta q. Asumamos que Rq contiene los documentos relevantes para q. De acuerdo a los
especialistas,son 10 los documentos relevantespara q:

Rq = {d3, d5, d9, d25, d39, d44, d56, d71, d89, d123}

Consideremosun nuevo algoritmo de recuperación que ha sido diseñado recientemente.
Supongamosque este algoritmo devuelve, para la consulta q, el siguiente ordenamiento de los
documentosen el conjunto respuesta.

Ranking para la consulta q:

1. d123 • 6. d9 •
2. d84 7.d511
3. d56. 8. d129
4. d6 9. d187
5. d8 10. d25 •

11. d38
12.d48
13.d250
14. dl13
15. d3 •

Los documentos que son relevantes a la consulta son marcados con una viñeta, a
continuación del número de documento. Observando este ranking, notamos que el primer
documento d123 es relevante y que corresponde al 10% de los documentos relevantes en el
conjunto Rq. Por lo que podemos decir que tenemos una precisión del 100% al 10% de
recuperación.
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El documento d56 está en el lugar 3, por lo que tenemos una precisión de 66% (2
documentos de 3 son relevantes)en el 20010 de recuperación (2 documentos de 10 relevanteshan
sido observados).Podemosdibujar la curva de precisión vs. recuperación.
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Como vemos, la precisión más allá del 50% de recall cae a O porque no todos los
documentos relevanteshan sido recuperados.La curva de precisión se basageneralmente en 11
niveles estándar de recuperación que son 0%, 10%,20%, ..., hasta 100%.

En el ejemplo anterior, los valores de precisión y recuperación son para una sola
consulta.

Lo que se hacegeneralmente, sin embargo, es evaluar a los algoritmo s de ranking en su
desempeño para varias consultas. Para cada una de ellas, se genera una curva de precisión-
recuperación diferente. Para evaluar el desempeño en la recuperación de un algoritmo sobre
todas las consultasde prueba, promediamos las precisiones en cadanivel de recuperación:

- 1 N.

P(r) = - x LPi(r)
Nq i=1

donde P(r) es la precisión promedio en el nivel r de recuperación, Nq es la cantidad de

consultasutilizadas, y P¡(r) es la precisión en el nivel r de recuperaciónpara la i-ésima consulta.

Cuando los niveles de recuperación para distintas consultas no coinciden, se interpolan
los valores en los 11 niveles estándarde recuperación para así poder promediar las precisiones
en esosniveles.

Otro enfoque posible es calcular la precisión promedio a determinadosvalores de corte
de documentos. Por ejemplo, se podría calcular la precisión promedio cuando se han visto 5,
10, 15, 20, 50 Y 100 documentos relevantes.

Si bien las medidas de precisión y recuperación son muy valiosas para evaluar la calidad
de un sistemade recuperaciónde información, también tienen susproblemas:

La estimación del máximo nivel de recuperación requiere conocer detalladamentea
todos los documentos de la colección. Con colecciones grandes, no es posible
disponer de este conocimiento, lo que implica que las medidas de recuperación no
puedenestimarsecon exactitud.
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Precisión y recuperación son dos medidas que capturan aspectos diferentes de un
conjunto de documentos recuperados. En algunas situaciones, combinar ambas en
una sola medida puede ser másapropiado.

Son medidasde la efectividad sobreun conjunto de consultasque seprocesanen lote
(batch). Pero en los modernos sistemas, la interactividad es un aspecto clave del
proceso de recuperación. Seprefieren entoncesmétricas de informatividad de dicho
proceso.

Son medidas inadecuadas cuando no hay un orden bien definido entre los
documentosrecuperados.

Existen, como se aprecia, otras medidas de evaluación de desempeño que pueden ser
más apropiadas, más sintéticas o incluso orientar más el análisis hacia la percepción o
satisfacción del usuario. El propósito de esta sección no es el de hacer un reporte exhaustivo de
estas técnicas, sino el de presentar el problema de evaluar un sistema de recuperación de
información. Se expusieron entonces las dos medidas más utilizadas en la literatura, haciendo
hincapié tanto en su importancia como en suslimitaciones.
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Capítulo 3. Sistemas de recuperación de información en la WWW

En los últimos 20 años, el áreade recuperación de la información creció más allá de los
objetivos iniciales de indexación de texto o búsquedade documentosútiles en una colección.

Hoy en día, la investigación en RI abarca el modelado, categorización, clasificación y
filtrado de documentos, arquitectura de los sistemas, interfaces de usuario, visualización de
datos, lenguajes,etc. A pesarde su madurez, hastano hace mucho la RI era vista como un área
lateral de interés sólo para bibliotecarios o expertos en información. Esa visión permaneció
hasta los comienzos de los 1990s,donde un solo hecho cambió de una vez y para siempre todas
esaspercepciones: la aparición de la World Wide Web.

La Web se ha convertido en el repositorio universal del conocimiento y la cultura
humana, lo que ha permitido compartir ideas e información en una escala sin precedentes y
nunca antes vista. Su éxito se basaen la concepción de una interfaz de usuario estándarque es
siempre la misma, másallá del entorno computacional o plataforma utilizada para ejecutar dicha
interfaz.

Como consecuencia, el usuario está ajeno a los detalles de los protocolos de
comunicación, la ubicación de las máquinas, y los sistemasoperativos subyacentes.Inclusive
cualquier usuario puede crear sus propios documentos Web y hacerlos apuntar a cualesquiera
otros documentos Web sin restricciones. Éste es un aspecto clave porque transforma a la Web
en un medio de publicación accesiblepara todos, casi sin costos.

Este universo sin fronteras atrajo la atención de millones de personasde todas partes del
mundo desde el principio. Sin dudas, está provocando una revolución en la manera en que la
gente usa las computadoras y realiza sus tareas diarias. Por caso, la banca electrónica y el
comercio electrónico se han popularizado y han generado gananciaspor miles de millones de
dólares.

Pero a pesar de este éxito fulminante, la Web trajo consigo nuevos problemas. El
encontrar información útil en la Web es un proceso a menudo tedioso y dificil. Por ejemplo,
para satisfacer sus necesidadesde información, el usuario puede navegar por el espacio de los
enlacesWeb (i.e. el hiperespacio) buscando información de interés. Pero como el hiperespacio
es vasto y muchas veces desconocido, tal esfuerzo navigacional es con frecuencia ineficiente.
Con usuarios ingenuos o no preparados,el problema resulta más agudo, lo que puede frustrar
por completo todos susesfuerzos.

El mayor obstáculo es la ausenciade un modelo de datos subyacentebien defmido para
la Web, lo que implica que la definición y estructura de la información es a menudo de baja
calidad. Estas dificultades han atraído un interés renovado en la RI y sus promisorias técnicas.
De la noche a la mañana, la disciplina de RI se ha ganado un lugar en el centro del escenario
junto a las demástecnologías.

El crecimiento exponencial que experimenta la Web es bien conocido, por lo que se ha
venido duplicando en períodos desde 4 hasta 9 meses, llegando a tener alrededor de 4000
millones de páginas (5/2001) la Web de superficie o indexable por los motores de búsqueda
(MB), lo que representa 40 TB de texto, del cual cerca del 60% es texto útil (sin código
HTML), lo que nos da 24 TB de texto útil en la Web superficial [Archive].

Por supuesto que también hay otros formatos o tipos de archivo que acrecientan estos
números como lo son las imágenes,videos, audio, otros formatos de texto (PDF, DOC, RTF),
etc. Podemosver a la Web como una inmensa basede datos sin estructura, lo que promueve la
necesidad de herramientas eficientes para manejar, recuperar y filtrar la información
proveniente de estereservorio de datos.
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Sin embargo, como aclaramos en el capítulo anterior, lo que nos interesa es la
recuperación de la información, y no la recuperación de los datos, que pareció ganar terreno en
las intranets dada la necesidadde extraer o inferir información a partir de datos para dar soporte
a los procesosde decisión, una tarea denominadaminería de datos (data mining).

La otra Web, la Web no indexable, la que no fue ni puede ser por ahora utilizada ni
aprovechadapor los MBs, es mucho más grande que la Web visible. Se calculó en el año 2000
[Deepweb] que era entre 400 y 550 vecesmás grande que la Web superficial (1000 millones en
el estudio), que el 95% era de accesopúblico e irrestricto, lo que pasadoa las cifras de este año
nos daría alrededor de 2 millones de millones, es decir 2 billones de páginas representando
20.000 TB de texto, fmalmente 12.000 TB de texto útil. Suponiendo siempre que el tamaño de
una página esde 10KB, una cifra por demásconservadora.

Otro análisis que predecíaen 7/2000 los valores actualesde la Web es [Cyveil].

Nos concentraremos en el texto porque, si bien hay técnicas para buscar imágenes y
otros datos no textuales, no se las puede aplicar aún a gran escala. Se enfatiza también en la
búsqueda sintáctica, es decir, buscamos documentos Web que tienen en su texto palabras o
patrones especificados por el usuario. Como se aclaró, tales palabras o patrones pueden no
reflejar la semántica intrínseca del texto.

Un enfoque alternativo a la búsquedasintáctica es realizar un análisis del texto basado
en el lenguaje natural. A pesar de que las técnicas de preprocesarniento de lenguaje natural y
extracción de la semánticatextual no son nuevas,en verdad no son todavía muy efectivas y son
sumamente costosas con grandes volúmenes de datos. Además, en muchos casos sólo son
efectivas con textos bien estructurados, un thesaurus,e información de contexto.

Hay básicamentetres manerasde buscar en la Web. Dos de ellas son bien conocidas y
usadasfrecuentemente. La primera es la utilización de un MB para indexar una porción de los
documentos de la Web en una base de datos de texto completo. La segunda es el uso de
directorios Web, que clasifican en categorías temáticas a documentos Web seleccionados. La
tercera y no del todo disponible aún, es buscar en la Web explotando su estructura de
hiperenlaces.

Nos interesará sobre todo la primera de estas variantes, aunque muchas de las
aseveraciones y dificultades expuestas pueden ser aplicadas para describir los otros dos
mecanismos.

Expondremos entonces los desafios que trae aparejadosla búsquedade información en
la Web, junto con algunasotras estadísticasde la Web y de los buscadores.

3.1. Desafíos y características de la Web

Mencionaremos los principales inconvenientes planteados por la Web. Los podemos
dividir en dos clases: los problemas con los datos en sí y los problemas relacionados con el
usuario y su interacción con el sistema de recuperación. Los problemas relacionados con los
datos son:

• Datos distribuidos: debido a la naturaleza esencial de la Web, los datos se
diseminan entre muchascomputadorasy plataformas. Estascomputadoras,a su vez,
están interconectadas sin una topología predeterminada y el ancho de banda
disponible y la confiabilidad de las interconexiones de las redes varían
enormemente.
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( • Alto porcentaje de datos volátiles: debido a la dinámica de Internet, se agregany
quitan nuevas computadoras y datos fácilmente (se estima que el 40% de la Web
cambia cada mes). Tenemos también enlaces colgantes (sin destino válido) y
problemas de reubicación cuando cambian los nombres de dominio, de archivos o
simplemente son borrados.

• Gran volumen: el remanido pero real crecimiento exponencial de la Web plantea
cuestionesde escalabilidad que son difíciles de afrontar y manejar.

• Datos redundantes y sin estructura: mucha gente dice que la Web es un
hipertexto distribuido. Sin embargo, no es exactamente así. Cualquier hipertexto
tiene un modelo conceptual detrás, que organiza y da consistencia a los datos y los
hiperenlaces. Ello es difícilmente cierto en la Web, inclusive con documentos
individuales. Asimismo, cada página HTML no está bien estructurada y algunos
prefieren usar la frase datos semiestructurados para referirse a ellas. Y hay más,
una gran porción de la Web está repetida (espejada(mirrored) o copiada) o es muy
similar. Cerca del 30% de las páginas Web son duplicados cercanos [GAR/98]. La
redundancia semánticaesclaramentesuperior.

• Calidad de los datos: la Web puede ser considerada un nuevo medio de
publicación. Pero no existe, en la mayoría de los casos,un proceso editorial. Es por
eso que los datos pueden ser falsos, inválidos (por ejemplo, por ser viejos), escritos
pobremente o, típicamente, con errores de diferentes orígenes (ortográficos,
gramaticales, de aCR, etc). Estudios preliminares demuestran que el número de
palabras mal escritas puede ir de 1 en 200 para palabras comunes a 1 en 3 para
apellidos extranjeros.

• Datos heterogéneos: aparte de tener que lidiar con múltiples tipos de medios y por
lo tanto con múltiples forrnatos, tenemos también lenguajes diferentes y, lo que es
peor, diversos alfabetos, algunos de ellos muy grandes(por caso,el chino o el Kanji
japonés).

Muchos de estos problemas, como la variedad de tipos de datos y la calidad de datos
pobre, no son resolubles simplemente mediante mejoras de software. En realidad, muchos de
ellos no cambiarán (y no deberían, como es el caso de la diversidad idiomática) porque son
problemas o propiedadesinherentesa la naturalezahumana.

La segunda clase de problemas son aquéllos que el usuario debe enfrentar durante la
interacción con el sistemade recuperación. Son básicamentedos problemas:

1) Cómo especificar una consulta: sin tomar en cuenta el contenido semántico de un
documento, no es sencillo especificar con precisión una consulta, a menosque seaun
requerimiento de información muy simple.

2) Cómo interpretar la respuesta provista por el sistema: aunque el usuario sea
capaz de formular la consulta, la respuesta puede consistir en mil páginas Web
¿Cómo manejar una respuestanumerosa? ¿Cómo ordenar (rank) los documentos?
¿Cómo seleccionar los documentos que realmente interesan al usuario? Puede que
haya documentos grandes.¿Cómorecorrerlos eficientemente?

Entonces, vemos que el desafío general, sin desmedro de los problemas intrínsecos que
trae aparejados la Web, es el de introducir una buena consulta en el sistema de búsqueda, y
obtener una respuestamanejable y relevante. Es más, en la práctica se debe intentar alcanzar
esteúltimo objetivo aunque las consultasesténpobremente formuladas.
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Para completar la visión cuantitativa de la Web, podemos decir que de acuerdo a varios
estudios coincidentes, la cantidad de hosts conectados a Internet creció de 80 millones en
6/2000 a 120 millones en 6/2001 [Netsizer] [ISC].

De estoshosts, en 2000 había 7,4 millones de sitios web [OCLC], lo que significaba en
ese año que cada sitio tenía en promedio 135 páginas (1000 / 7,4). Sin embargo, desde 1997
[OCLC] se sabeque muy pocos sitios (1%) concentranuna gran cantidad de páginas(50%).

3.2. Caracterizando los servicios de búsqueda

Continuaremos nuestro análisis cuantitativo y cualitativo, estavez en lo concerniente a
los motores de búsqueda(MB), los directorios y servicios de búsquedaen general.

Sabemosque el 80% de las páginas tienen menos de 10 enlacesapuntándoles, lo que es
decir que se conforman islas de sitios, hecho que dificulta la recolección automática que sebasa
en seguir los enlaces.

Si nos detenemos a observar la cobertura de la Web indexable por parte de los
principales MB, podemosconsiderara [SEW] que nos muestra lo que cadaMB decía indexar en
4/2001:
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Referencias: GG = Google.com; FAST = Alltheweb.corn; AV = AltaVista; INK =
Inktomi; WT = Web'I'op.com; NL = Northernl.ight.com; EX = Excite.com.

Recordemos que se calcula que 4000 millones de páginas conforman la Web indexable
en 61200 l. Vemos que Google es el que más cobertura alcanza, ha indexado 705 millones de
páginas (17% de la Web), pero por la manera en que utiliza los datos de los enlaces, puede
devolver sitios que en realidad nunca ha visitado, llegando a 1347 millones (33%).

La separación en Inktomi diferencia los 110 millones de páginas de "lo mejor de la
Web" y los 390 millones restantes para "resto de la web", que conforman su nuevo índice
GEN3. Éste esusado por varios otros MB socios,entre ellos HotBot.com y NBCi.

El buscador con la colección de documentos más grande no es necesariamenteel mejor
MB. Si lo que sedeseaesencontrar información inusual u oscura, recurrir a un MB basadoen el
crawling que disponga de un índice enorme es, a menudo, la forma de proceder. El uso de la
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automatización, en lugar de los editores humanos, significa que los rastreadores o robots
tenderán a encontrar cosas que los editores nunca contemplarán. Cuanto más grande es el
índice, mayor serála chancede encontrar información que satisfagauna búsquedainusual.

Determinar qué buscadortiene el índice másabarcadorno esuna tarea simple. Todos los
MB proveerán datos que dicen ser verdaderos,pero ello no significa que seancorrectos. El sitio
[SESH] realiza pruebasperiódicas paravalidar las cantidadespretendidaspor los MB.

Total Hits from 25 Searches
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AUthe Web (Fast)

MSN (Inktomi)

AltaVista

Northern Light
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En este estudio se realizan 25 búsquedasde una sola palabra, no muy populares (con
alrededor de 250 páginas como resultado). Los valores de las abcisas son la cantidad total de
resultadosaccesiblespor su URL, en respuestaa las 25 consultasen cuestión.

Vemos que Google devolvió más páginas que los demásen 13 de las 25 consultas, All
the Web en 6 y tanto MSN (usa Inktomi) como AltaVista en 3.

Si bien estosnúmerosnos dan una idea relativa de los tamañosde los índices, los valores
absolutos fueron estimados también en [SESH], tomando como absolutos algunos valores
devueltos por FAST y Northem Light.
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Se observó en Google que menos del 1% de las respuestasa sus consultas son páginas
no indexadas, por lo que no seríatan importante el "extra" que dice acceder.Así y todo, sigue
primero en tamaño del índice o cobertura.

Se aclara que estos resultados no deben tomarse como definitivos ya que son
estimacionesmuy imprecisas, aunquebasadasen resultadosrealesa consultasreales.

Consideremos ahora el análisis de la superposición o solapamiento (overlap) entre los
índices de los MB.

En un estudio realizado en 2/2000, [SESH] analizó 5 consultas pequeñas en 14
buscadorespara observar cuántaspáginasaparecíanrepetidas en cuántosMB.

Overlap of Five Searches
298 Total Unique Hits on 2121100

by 9te 12 (9 ) Fourteen Engjnes:
by 8 el) AliaVi.da, Anrwel'll, AOL, ExdÜ!,

by 1 (6 ) Fasf, Coocle, HotBof, Co, iW on,
by 6 (1 ) Lyco., MSN, Northern. I.idkt

by 5(15) WebC:mwlel',Ya.hoo!

by 1 (110)by 4(25)

@"'G.Note$$

by:J {40}

Del total de 795 páginasdevueltasen todos los MB para las 5 consultas, en realidad 298
representanpáginas únicas y el resto son repeticiones de las mismas. Es decir, el 62.5% de las
páginasdevueltas son repeticiones.

De esas298 páginas, 110 fueron encontradaspor sólo 1 MB, Y 79 por sólo 2 MB.

Cada porción de la torta representael número de aciertos (hits) o páginas encontrados
por el número de MBs dado. Por ejemplo, la porción by 1(110) representa 110 aciertos únicos
encontradospor uno (y sólo uno) de los buscadores.

Ni siquiera con 6 MBs que usan la basede datos de Inktomi, severificó un solapamiento
total, aunqueen 3 de las 5 consultas fue casi completo.

Más del 76% de las páginas (229=110+79+40) sobre las 298 fueron devueltas por 3
MBsomenos.

Se puede concluir entoncesque, a pesar del crecimiento sostenido de los índices, no se
verifica una mayor superposición, quizás porque la Web crece másrápido que los índices.

Para culminar con esta descripción estadísticadel estado de la búsquedade información
en la Web, nos ocuparemos ahora de los directorios por temas y de algunas medidas de
satisfacción del usuario.

Los directorios son, por lo general, guías de la Web compiladas por humanos, donde los
sitios son ordenados por categorías.La tabla siguiente compara el tamaño de los directorios en
varios servicios, ademásde datos clave para comprenderlos [SEW].
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Nota: D esdirectorio, AS es answer service (servicio de respuesta).

Primero observamosque el tamaño de los índices es muchísimo menor (de 5 a 350 veces
menor) que el de los MB analizados previamente, de recolección automática. Por eso mismo,
vemos que la cobertura de la Web que logran es mucho menor, siendodel 3,2% para AskJeeves
y de 0,065% para el que lo sigue Open Directory.

La vigencia e importancia de estosportales evidentementeno reside en la cobertura que
logran sino en la calidad de los "pocos" sitios (relativamente) que ofrecen, y en el enorme
avance que significa para el usuario poder navegar en categorías ordenadas en una jerarquía
temática que se corresponde la mayoría de las veces a la categorización natural que haría el. .
propio usuano.

Es por esto que las consultasde usuario sobre temaspopulares o conocidos seguramente
encontrará recursossumamentepertinentesa dichas necesidades.

De hecho, como se observa en varios estudios acercade la popularidad de los servicios
de búsqueda (MB y directorios) vemos que según [StatMarket] en 412000 Yahoo! iba a la
cabeza con 53,4%, seguido de AltaVista con 18%. Similarmente, Yahoo! lidera en 12/2000
según [Nielsen] con el 48%, seguido por MSN con el 38,5% de los sitios visitados por los
navegantes hogareños. Por último, [MedMet] en 2/2001 nos da también el porcentaje de
usuarios que visitaron cadabuscador en esemes: Yahoo! ostentaelliderazgo con 63%, seguido
por MSN con 56% y AOL con 41%.

En estos dos últimos estudios, los porcentajes combinados superan 100 porque un
navegante puede haber visitado varios servicios. En el primero se utiliza HitBox, un servicio
contador de visitantes, para medir cuánto tráfico proveniente de los buscadoresse generó en los
sitios, por lo que el porcentaje totaliza 100.

Finalmente, en un estudio llevado a cabo entre octubre y diciembre de 1998 por [GVU],
vemos que ante la pregunta "¿Cómo encuentra usted a los nuevos sitios/páginas web?" se
utilizan los MB en un 85%, sólo superadopor el uso de enlacescon un 88%. El "boca a boca",
o comentarios de conocidos sigue con el 65%, seguido de material impreso con 63% y por los
directorios con el 58% (nuevamente se supera 100% porque un usuario puede usar varios
métodos).
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En cuantoa la satisfaccióndel usuariocon susbúsquedas,secondujouna encuestaen
verano/2000(hemisferio sur) por [NPD], donde sólo el 2,6% dijo nunca encontrarlo que
buscaba,yel 81%dijo encontrarlosiempreo casisiempre,enel nivel másalto desde9/1997.

En el mismo estudio,severificó que el 44,8% sonbúsquedasde variaspalabras,y el
28,6%deunasolapalabra,seguidospor el usode opcionespredefinidasy preguntas,un orden
quesemantienedesde9/1997por lo menos.

3.3. Arquitecturas de los motores de búsqueda

Podemospensaren dos posiblesarquitecturaspara los sistemasde recuperacion de
informaciónque modelanla Web como unabasede datosde texto completo.Una diferencia
sustancialentre los SRI estándareso tradicionalesy los de la Web, es que en éstatodas las
consultasdeben realizarsesin accederal texto, para mejorar la eficiencia en tiempo de
ejecución.Ello no significaquesóloesténdisponibleslos índices,ya quepor lo menosGoogle
almacenalaspáginasqueindexa(cachedpages). Accedera la copialocaldela Webrecolectada
o a las páginasremotasa travésde la red en tiempo de consultaseríademasiadolento. Esta
diferenciatiene un impacto sobrelos algoritmos de indexacióny búsqueda,así como en los
lenguajesdeconsultadisponibles.

3.3.1. Arquitectura centralizada

La mayoríade los motoresde búsquedautilizan una arquitecturaconocidacomo de
rastreador-indexador(crawler-indexery. Los rastreadoressonprogramaso agentesde software
querecorrenla Web enviandopáginasnuevaso actualizadasa un servidorprincipaldondeson
indexadas.A los rastreadores(crawlers) se los conoce también como robots, spiders,
wanderers, y algunostérminosmás.A pesardesunombre,un crawler no semueverealmentey
seejecutaen las máquinasremotas,sino que corre sobreun sistemalocal y envíapedidosa
servidoresWebremotos.
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El índice esutilizado de maneracentralizadapara responder las consultas enviadasdesde
diferentes lugares de la Web. La figura siguiente muestra la arquitectura de programa de un
motor de búsquedabasadoen la arquitectura de AltaVista .

.-------~ Motor de consultas

usuario Crawler

Usuarios

Web

Tiene dos partes: una que trata con los usuarios, consistenteen la interfaz de usuario y el
motor de consultas (query engine); y la otra que consta del crawler y los módulos indexadores.
En 1998, el sistemade Alta Vista en su conjunto corría sobre20 computadorasmultiprocesador,
cada una disponiendo de más de 130 Gb de RAM y más de 500 Gb de espacioen disco. Sólo el
motor de consultasusabamás del 75% de los recursos.

El problema fundamental que enfrenta estaarquitectura es la recolección de datos, a raíz
de la naturaleza altamente dinámica de la Web, los enlaces de comunicación saturados y la
carga pesadaen los servidores Web. Otro problema crucial es el volumen de los datos. En los
hechos, la arquitectura de recolector-indexador puede no ser capaz de lidiar con el crecimiento
de la Web en un futuro cercano.De particular importancia es un buen balancede carga entre las
diferentes actividades del motor de búsqueda, internamente (respondiendo consultas e
indexando) y externamente(recolectando).

3.3.2. Arquitectura distribuida

Hay diversas variantes a la arquitectura recolector-indexador. Entre ellas, la más
importante es la representada por el sistema Harvest (cosechar), que aunque ha quedado
obsoleto, nos sirve para ejemplificar estetipo de arquitectura.

Harvest usauna arquitectura distribuida para reunir y distribuir los datos, lo cual lo hace
más eficiente que la arquitectura de recolección. La principal desventajade este enfoque es que
Harvest requiere la coordinación de varios servidores Web.

La aproximación distribuida de Harvest aborda varios de los problemas de la
arquitectura recolector-indexador, como por ejemplo:

1) Los servidores Web incrementan su carga al recibir pedidos de los diferentes
crawlers.

2) El tráfico en la Web crece porque los crawlers obtienen objetos completos, para
luego descartarla mayor parte del contenido de los mismos al indexarlos.

3) La información es recolectada independientemente por cada crawler, sin
coordinación entre todos los motores de búsqueda.

Para resolver estos problemas, Harvest introduce dos elementos principales: gatherers
(acopiadores) y brokers. El gatherer recolecta y extrae información de indexación de uno o más
servidores Web, periódicamente (los tiempos de cosecha,como sugiereel nombre del sistema).
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El broker provee el mecanismo de indexación y la interfaz de consultas a los datos
acopiados. Los brokers obtienen información de uno o más gatherers o de otros brokers,
actualizando suspropios índices de manera incremental.

Dependiendo de la configuración, sepueden lograr diversas mejoras en cuanto a la carga
en el servidor y al tráfico en la red.

Por ejemplo, un gatherer puede correr en un servidor Web, sin generar tráfico externo a
dicho servidor. También puede enviar información a varios brokers, evitando la repetición del
trabajo. Los brokers, a su vez, puedenfiltrar la información y enviarla a otros brokers.

La idea de este diseño es la de compartir y distribuir la información y el trabajo de una
manera flexible y genérica. Vemos en la figura un ejemplo de la arquitectura Harvest.

Administrador
de replicación

Usuario

Broker

Broker

~\\
Cache de objetos Sitio Web

Uno de los objetivos de Harvest es construir brokers para temasespecíficos, focalizando
el contenido del índice y evitando muchos de los problemas de vocabulario y de escala que
presentan los índices genéricos.

Se incluye en el sistema a un broker distinguido que permite que los demás brokers y
gatherers registren información relativa al conjunto de gatherers y brokers que conocen. Esto
esútil para buscar un broker o gatherer apropiado al construir un sistemanuevo.

La arquitectura Harvest también dispone de replicadores y caches (memorias
temporarias) de objetos. Los replicadores se usan para replicar servidores, ampliando la
escalabilidad de la basede usuarios.Por ejemplo, el broker de registración puedeestar replicado
en diferentes regiones geográficas para permitir un accesomás rápido. Finalmente, la cache de
objetos reduce la carga de la red y del servidor, así como la latencia de respuestaal accedera las
páginas Web.

Al ser el sistemaHarvest de dominio público, se realizaron cientos de aplicaciones en la
Web, siendo ejemplos importantes la CIA o la NASA.

3.4. Interfaz de usuario

Hay dos aspectos importantes en la interfaz de usuario de los motores de búsqueda: la
interfaz de consultasy la interfaz de respuesta.

La interfaz de consultas básica es una caja de texto en donde puedentipearse una o más
palabras. Aunque el usuario pueda suponer que una secuenciade palabras dada representa la
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misma consulta en todos los MB, no esasí.Por ejemplo, en Alta Vista una secuenciade palabras
es una referencia a la unión de todas las páginas Web que tengan al menos una de las palabras,
mientras que en HotBot esuna referencia a las páginas Web que contengana todas las palabras.

Otro problema es que la visión lógica del texto no es conocida, puesto que algunos MB
usan stopwords, stemming, o no son sensiblesa la capitalización de las letras (case sensitive).
Ya hemos hablado oportunamentede estasoperaciones.

Todos los MB proveen también una interfaz para consultas complejas así como un
lenguaje de comandos que incluyen los operadores Booleanos y otras facilidades, como
búsquedapor frases,búsquedapor proximidad, y el uso de comodines.

Adicionalmente, se ofrecen varias funciones de filtrado. Los resultados pueden ser
filtrados mediante palabras que deben o no estar presentesen la respuestao en algún campo
particular, como la URL o el título; por lenguaje, región geográfica, dominio de Internet, rango
de fechaso por la inclusión de tipos de datos específicoscomo audio o imágenes.

La respuestaconsiste generalmenteen una lista de las 10 páginas Web más relevantes a
la consulta. Cada entrada de esta lista incluye información acerca del documento al que
representa.Típicamente, esta información se puede componer de la URL, tamaño, fecha en que
la página fue indexada, y unas líneas describiendo el contenido de la misma (título más las
primeras líneaso encabezadosu oracionesseleccionadas).

Algunos MB permiten al usuario cambiar la cantidad de páginas devueltas en la lista y la
cantidad de información por página, pero en la mayoría de los casosesto está fijo o limitado a
unas pocas opciones. El orden de la lista es típicamente por relevancia, pero también puede
estardisponible el ordenamiento por URL o fechaen algunos MB.

La mayor parte de los MB tienen una opción para encontrar documentossimilares a cada
página Web de la respuesta.En algunos casos,se agrupan las páginas del mismo dominio y se
dispone de una opción para ver todas las páginas del dominio que no se muestran en el
resultado, y que son relevantes a la consulta. Google inclusive filtra páginas casi duplicadas en
contenido a las que muestra como respuesta,y ofrece la posibilidad de incluir o no dichos
duplicados.

El usuario puede asimismo refinar la consulta inicial, construyendo consultas más
complejas basadasen las respuestasanteriores.

Las páginas devueltas por un motor de búsquedaen respuestaa una consulta de usuario
están ordenadassegún el puntaje asignado por el algoritmo de ranking, usualmente basado en
estadísticasrelacionadascon los términos de la consulta. En algunos casosesto puede no tener
sentido, porque la relevancia no está totalmente correlacionada con las estadísticas
concernientesa las apariciones de términos en la colección.

Algunos MB estánteniendo en cuenta ademáslos términos incluidos en los tags meta o
title del código HTML, o la popularidad de una página Web para mejorar su puntaje. Por
último, se incluyen cadavez más las técnicas de análisis de enlacesen el grafo de hipervínculos
de la Web, pero dedicaremos una sección completa a detallar los algoritmo s y las ideas que
subyaceno motivan su aplicación en los MB actuales.

3.5. Recolección de las páginas Web

En esta sección, discutimos cómo se puede recorrer (crawl) la Web, puesto que existen
diversas técnicas. La más simple consiste en comenzar con un conjunto de URLs y desdeallí
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extraer otras URLs que son recorridas recursivamente siguiendo el algoritmo de primero en
profundidad (depth-first) o primero en amplitud (breadth-first).

Una variante es comenzarcon un conjunto de URLs populares, porque podemos suponer
que tienen información que serequerirá con frecuencia.

Ambos casossirven para un crawler, pero el proceso se complica al tener que coordinar
varios crawlers para que no visiten la misma página másde una vez.

Otra técnica es particionar la Web usando códigos de país o nombres de dominio de
Internet, y asignar un grupo de robots a cada partición, y explorar cada partición de manera
exhaustiva.

Al considerar cómo se suele recorrer a la Web, podemos pensar al índice de un MB
como análogo a un cielo lleno de estrellas. Lo que observamos en él, no ha existido jamás,
puesto que la luz ha recorrido diferentes distanciaspara llegar a nuestro ojo. De manera similar,
las páginas Web presentes en un índice fueron exploradas también en diferentes fechas, y
puedenno existir más.

¿Cuánto hace que están las páginas en el índice? Normalmente pueden tener desdeun
día hasta algunos meses,por lo que muchos MB muestran, en la respuesta, la fecha en que la
página fue indexada. El porcentaje de enlacesinválidos encontradosen los MB varía del 2% al
9%.

Las páginas enviadas al MB por los usuarios son recolectadas en un período de unos
pocos días a algunos meses. Partiendo de ellas, algunos MB recopilan todo el sitio Web,
mientras otros seleccionanuna muestra de las páginas o sólo hasta cierta profundidad del sitio.
Ciertos MB aprendenla frecuencia de actualización de una página y la visitan de acuerdo a ello.
También pueden recabarcon mayor frecuencia las páginaspopulares o las másrelevantes.

En líneas generales,los crawlers más rápidos son capacesde procesar hasta 10 millones
de páginaspor día.

El orden en que se visitan las páginas es importante. Como ya se ha mencionado, los
enlacesde las páginas Web pueden recorrerse en profundidad o amplitud. Si la política es esta
última, miraremos en primer lugar las páginasapuntadaspor la página en curso, y así siguiendo.
La cobertura será amplia pero superficial y un servidor Web puede ser bombardeado con
muchos pedidos rápidos.

En el caso de profundidad, seguimos el primer enlace de una página y hacemos lo
mismo en la siguiente hastano poder ir más profundo, retornando recursivamente. El recorrido
estavez esangostoy profundo.

Algunas investigaciones han demostrado que los esquemasde ordenamiento en que se
visitan las mejores páginas primero pueden hacer la diferencia (usando la medida PageRank
explicada luego).

Debido al hecho descripto de que los robots pueden sobrecargar un servidor mediante
pedidos rápidos y a la vez utilizar un ancho de bandasignificativo de Internet, se desarrolló una
serie de pautas(protocolo) para limitar el comportamiento de los robots.

Puede haber problemas con páginas que usan marcos y con mapas de imágenes. Las
páginas generadasdinámicamente y las protegidas con claves no son extraíbles ni, por lo tanto,
indexables.
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3.6. índices

La gran mayoría de los índices utilizan variantes del archivo invertido. Brevemente, un
archivo invertido es una lista de palabrasordenadas(vocabulario), cadauna de ellas asociadasa
un conjunto de punteros a las páginas en donde ocurren. Algunos MB usan la eliminación de
stopwords para reducir el tamaño del índice. Es importante recordar que lo que se indexa en
definitiva esuna visión lógica del texto.

Las operaciones de normalización del texto pueden incluir la remoción de signos de
puntuación, de múltiples espaciosa uno solo entre palabras,pasajede mayúsculasa minúsculas,
etc. Para dar al usuario una idea acerca de cada documento recuperado, el índice se
complementa con una descripción corta de cadapágina Web (fecha de creación, tamaño, título,
primeras líneaso encabezados).

Asumiendo que son necesarios 500 bytes para almacenar la URL y la descripción de
cadapágina Web, necesitamos350 GB para describir 700 millones de páginas. Como el usuario
recibe sólo un subconjunto de la respuesta completa a cada consulta, el MB mantiene
usualmente la respuestacompleta en memoria, para no tener que recomputarla en el caso que el
usuario requiera másdocumentos.

Las técnicas de indexación modernaspuedenreducir el tamaño de un archivo invertido a
cerca del 30% del tamaño del texto, a menos si se usan stopwords. Para 700 millones de
páginas, esto implicaría 1050 GB de espacio en disco. Si se usan técnicas de compresión, el
tamaño del índice puedereducirse al 10% del texto.

Una consulta es procesada mediante una búsqueda binaria en la lista ordenada de
palabras del archivo invertido. Si buscamos por múltiples palabras, deben combinarse los
resultados para generar la respuesta final. Este paso será eficiente si las palabras no son
demasiado frecuentes (en la colección). Otra posibilidad es computar la respuestacompleta a
medida que el usuario pide más páginas Web, usando un esquema perezoso (/azy) de
evaluación.

Los archivos invertidos pueden apuntar a las ocurrencias reales de la palabra en un
documento (inversión total). Sin embargo, esto es muy costoso en espacio para la Web, porque
cada puntero debe especificar una página y una posición (en cantidad de bytes o de palabras)
dentro de la página.

Por otro lado, si tenemos las posiciones de las palabrasen la página, podemos responder
búsquedapor fraseso proximidad encontrandopalabrasque se encuentrancerca una de otra en
la página. Actualmente, algunos MB proveen búsquedas por frases, pero no se conoce la
implementación real.

Encontrar palabras que comienzan con un prefijo dado necesita de dos búsquedas
binarias sobre la lista ordenadade palabras.Las búsquedasmás complejas, con comodines o en
general cualquier expresión regular sobre una palabra, puede realizarse haciendo un recorrido
secuencial sobre el vocabulario. Aunque parezca lento, se puede tardar medio minuto en
recorrer el vocabulario de 630 MB correspondienteal TB de texto.

La posibilidad de apuntar a páginaso a posiciones de palabrasdentro de las mismas nos
da una indicación de la granularidad del índice. Si apuntamos a bloque lógicos en lugar de a
las páginas en sí, podemos bajar la densidad del índice. De esta manera, reducimos la varianza
de los diferentes tamañosde los documentos, tomando bloques del mismo tamaño. Esto no sólo
reduce el tamaño de los punteros, sino también la cantidad de los mismos ya que las palabras
tienen localidad de referencia (i.e. todas las ocurrencias de una palabra no frecuente tenderá a
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agruparse en un mismo bloque). Esta idea fue usada en el sistema Harvest anteriormente
mencionado.

3.7. Algoribnos de ranking

La mayoría de los motores de búsqueda usan variantes de los modelos Booleano o
vectorial para realizar el ranking. Como ocurría con la búsqueda,el ranking debe realizarse sin
acceder al texto, sólo al índice. No existe demasiada información pública acerca de los
algoritmo s de ranking específicos que usan los MB actuales. Sumado a esto, se torna dificil
comparar con justicia diferentes MB a raíz de susdiferencias y las modificaciones continuas de
que son objeto. Más importante aún, es casi imposible medir el recall, ya que el número de
páginasrelevantespuede ser inmenso para consultassimples.

Alguno de los algoritmo s de rankings más recientes también usan la información de los
hiperenlaces. Esta es una diferencia esencial entre la Web y las bases de datos normalmente
utilizadas en Recuperaciónde la Información.

La cantidad de hiperenlacesque apuntan a una página nos puede dar una medida de su
popularidad y también, aunque no necesariamente,de su calidad. Asimismo, si dos páginas
tienen muchos enlaces en común o son referenciadas por una misma página indica, con
frecuencia, una relación entre esaspáginas. A continuación presentamosejemplos de técnicas
de ranking que explotan estascuestiones.En algunos casosdependende la consulta y, en otros,
seutiliza una medida que es función de las páginase independientede cadaconsulta específica.

3.7.1. Ordenando la Web con PageRank

Larry Pagey SergeyBrin propusieron el algoritmo PageRanken [BRI/98] y [PAG/98] y
lo aplicaron en el buscador Google.

Como ya fue señalado, la Web genera importantes desafios a la RI. Por tamaño y
heterogeneidad,por dinamismo y volatilidad, por su crecimiento explosivo. También impone a
los MB la necesidadde lidiar con usuarios no experimentados,susconsultascortas o ambiguas,
y también con páginasdiseñadaspara manipular las funciones de ranking de los MB.

Sin embargo, a diferencia de las colecciones de documentos ''planos'', la Web es un
medio hipertextual y nos brinda considerable información auxiliar por encima del texto de las
páginas Web, como por ejemplo su estructura de enlacesy el texto que etiqueta dichos enlaces
(conocido como texto de anclaje o anchor text).

PageRank aprovecha entonces la mencionada estructura de enlaces para construir un
ranking global que indica la importancia de cualquier página Web. De esta manera, ayuda al
MB y a los usuarios a darle un sentido a la enorme heterogeneidadde la Web.

Existen grandesdiferencias entre las citas en una publicación académicay las citas en la
Web. A diferencia de las citas académicas,que se realizan bajo un estricto control, las páginas
Web proliferan sin control de calidad ni costos de publicación. Con un programa simple, es
posible generar fácilmente enormes cantidadesde páginas, inflando artificialmente la cantidad
de citas. Las estrategias de atracción de atención por parte de las empresas evolucionan en
respuestaa los algoritmo s de los MB. Es por esta razón que cualquier algoritmo de evaluación
que cuente aspectosreplicables de las páginas Web es susceptiblede sermanipulado.

Otra característica fundamental a tener en cuenta al analizar la utilidad de PageRank
tiene que ver con que la calidad promedio de una página Web experimentadapor un usuario es
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superior a la calidad promedio de cualquier página Web. Esto se da porque la facilidad para
crear y publicar páginas Web redunda en una fracción enorme de páginas de baja calidad, que
los usuarios no estándispuestosa leer.

Si bien existen múltiples dimensiones para diferenciar las páginas Web, PageRank está
pensadopara dar una aproximación a la importancia relativa global de las páginas Web. Para
ello utiliza la información presenteen el grafo de la Web.

La primera tentación es aplicar todas las técnicas de análisis de citas que fueron
utilizadas para entornos académicos a la Web. Una primera aproximación sería pensar cada
enlace como si fuera una cita académica.Entonces, una página como www.yahoo.com tendrá
infinidad de retroenlaces(backlinks) o citas apuntándole.

El hecho de que una página como Yahoo! tenga tantos retroenlaces implica
generalmente que es una página realmente importante. De hecho, muchos buscadores han
intentado usar la cantidad de retroenlacesen su intento por sesgarsusbasesde datos en favor de
páginas de mayor calidad. Sin embargo, como esbozamosantes, contar los retroenlaces en la
Web es másproblemático que contarlos en las basesde datos de citas académicas.

Con las estimaciones actuales, el grafo de la Web extraíble e indexable consta de 4000
millones de nodos (páginas) y 40.000 millones de ejes (enlaces), a razón de 10 enlaces en
promedio por página. Toda página tiene ciertos enlacesentranteso salientes.En la figura vemos
que A y B son retroenlacesde C.

A

e

B

Al indexar una página, no se puede sabersi se encontraron todos los retroenlacesde esa
página particular pero sípodemos sabertodos susenlacessalientesen esemomento.

Las páginas Web varían mucho en cuanto a la cantidad de retroenlacesque poseen.La
página de un portal popular tendrá muchos más retroenlacesque la mayoría de las páginas web
que poseen más bien pocos retroenlaces, si es que tienen. PageRank provee un método más
sofisticado de conteo de los retroenlaces.

La razón por la cual serecurre a esteesquemamás interesantees que en muchos casosla
cantidad de retroenlaces simple y llana no se corresponde con nuestra noción de importancia.
Por ejemplo, si una página web tiene un enlacedesdela página central de Yahoo!, puede ser un
único enlace, pero muy importante. Dicha página debería ser considerada más relevante que
otras quetienen muchos retroenlacesen sitios sin importancia.

PageRank es un intento por ver cuánto nos podemos aproximar a la noción de
"importancia" partiendo solamentede la estructura de hiperenlaces.
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Basándonosen la discusión precedente,sepuededar la siguiente descripción intuitiva de
PageRank:una página tiene alto puntaje (rank) si la suma de los puntajes de susretroenlaceses
alta. Esto cubre los casos en que una página tiene muchos retroenlaces y en que tiene pocos
retroenlacespero con puntajesaltos.

Veamos ahora una descripción matemática de PageRank, junto con una justificación
intuitiva de las fórmulas intervinientes.

Sea u una página web. Entonces tomemos F, como el conjunto de páginas a las que
apuntau y Bu como el conjunto de páginasque apuntana u. SeaNu = IFulla cantidad de enlaces
desdeu, y sea e un factor usado para normalizar, de manera que el puntaje total de todas las
páginas seaconstante.

u

Comencemos por definir una función de ranking R, que es una versión un poco
simplificada de PageRank:

R(u) = e ¿ R(v)
Nv

VE Bu

Notemos que el puntaje de una página es dividido de maneraequitativa entre susenlaces
salientespara contribuir al puntaje de las páginasa las que apunta.

100 50 53

50

-
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La ecuación es recursiva pero puede ser computadacomenzandopor cualquier conjunto
de puntajes e iterando la computación hasta que converja. La figura anterior demuestra la
propagación ponderadadel puntaje de una página a la otra.

En la siguiente figura observamosuna solución consistentey establepara un conjunto de
páginas.

A
0.4 0.2

e
0.4

B
0.2

Visto desde otro ángulo, supongamos que A es la matriz cuadrada donde sus filas y
columnas correspondena las páginasweb. SeaAu,v = 1 / N, si existe un eje de u a v y Au,v = Osi
no lo hay. Si tratamos a R como un vector sobre las páginas web, entonces tenemos que
R = cAR. Entonces R es un autovector de A con autovalor c. De hecho, lo que se busca es el
autovector dominante de A. Puede computarse mediante la aplicación repetida de A tomando
cualquier vector inicial no degenerado.

Hay un pequeño problema con esta función simplificada de puntajes. Consideremosdos
o más páginas que se apuntan entre sí, pero no apuntan a ninguna otra página. Y también
supongamosque hay una página que apunta a una de ellas. Entonces, durante la iteración, este
bucle acumulará puntaje pero no lo distribuirá nunca (pues no hay enlacessalientes).El círculo
o bucle constituye una trampa que llamaremos acumulador de puntaje (rank sink), graficado a
continuación.

00
00

/
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Para sortear este obstáculo, se introduce un origen de puntaje. Sea E(u) algún vector
sobre las páginas web que corresponde a un origen de puntaje. Entonces el PageRank de un
conjunto de páginasweb esuna asignación R' a dichas páginas que satisface

R'(v)
R'(u) =c L --+cE(u)

Nv
VEBu

de forma tal que e estámaximizado y IIR'lh = 1 ClIR'lhes la norma 1 de R').

Donde E(u) es un vector sobre las páginas web que corresponde con un origen de
puntaje. Notar que si E es todo positivo, e debe ser reducido para balancear la ecuación. Por
ello, estatécnica implica el uso de un factor de decaimiento.

En notación matricial, se tiene que R' = e (AR' + E). Como IIR'lb = 1, podemos
reescribir la ecuación como R' = e (A + E xl) R' donde 1es el vector que contiene todos unos.
EntoncesR' esun autovector de (A + E xl).

La definición que acabamosde ver tiene otra justificación intuitiva en los recorridos
aleatorios (random walks) sobregrafos.

La versión simplificada corresponde a la distribución de probabilidad de parada de un
recorrido aleatorio sobre un grafo de la web. Intuitivamente, esto puede ser pensado como el
modelado del comportamiento de un "navegante aleatorio". Este "navegante aleatorio"
simplemente pincha sobre sucesivos hiperenlaces de una manera azarosa. Sin embargo, si un
navegante real llega a atorarse en un pequeño bucle de páginas, es difícil pensar que se quede
allí para siempre.Por el contrario, el navegantesaltaráa algunaotra página.

De hecho en [BRl/98] se da una fórmula para PageRank que da cuenta de esta
interpretación probabilística.

R'(u)=d L R'(v) +(1-d).E(u)
Nv

VE Bu

En esta nueva fórmula, d es un factor de ponderación que puede verse como la
probabilidad de que un navegador aleatorio elija un enlacede la página en que seencuentra.Por
el contrario, (l - d) es la probabilidad de que elija continuar su caminata por cualquier página
web, segúnla distribución de pesosasignadaen E. Google usad = 0.85.

Puedeverseal factor adicional E como modelador de estecomportamiento: el navegante
seaburre periódicamente y saltaa una página al azar elegida segúnla distribución de E.

Hasta aquí sepensóa E como un parámetro definido por el usuario. En la mayoría de los
casossetoma E uniforme sobretodas las páginascon un valor fijo.

Los beneficios de PageRanksehacenevidentes con consultas subespecificadaso de baja
calidad semántica. Por ejemplo, una consulta acerca de "universidad" retornará cualquier
cantidad de páginas que nombren "universidad" en un motor de búsquedaconvencional. Con el
uso de PageRank, las páginas centrales de las universidades más importantes serán listadas
prunero.

Uno de los objetivos en el diseño de PageRankes manejar correctamente los intereses
comunes para una consulta. Por dar un ejemplo, a un usuario que busca "flores" puede
devolvérsele (usando PageRank) un sitio comercial comúnmente usado que contiene poca
información a excepción de cómo comprar flores.
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La tarea de encontrarsitios con gran cantidadde información sobre"flores" es muy
diferentea la tareaqueconsisteen encontrarel sitio máscomúnmenteutilizado que hablede
flores.Existeun sistemaqueabordala primeratarea[MAR/97], queintentaencontrarsitiosque
discutenun temaendetalley quevemosconmásdetenimientoenotrasección.

Claramente,ambastareassonimportantes,y un MB depropósitogeneraldeberetornar
automáticamenteresultadosqueconformenlasnecesidadesdeestasdostareas.

El hechodequeun sitio seade interéscomúnenel grafode la webno estácontenidoen
el códigoHTML de la página.Aun cuandohubieraformasde definir buenameta-información
deestetipo dentrodeunapágina,seríaun asuntoproblemáticodadoqueno sepuedeconfiaren
el autor de unapáginaparaestetipo de evaluaciones.Muchosautoresde páginasweb dirían
simplementequesuspáginassonlasmejoresy másusadasdela web.

Consideremoscómo PageRankayuda a representarlos diversos escenariosen que
surgeninteresescomunes.Ademásde las páginasde muchouso, como el sitio de venta de
flores, PageRankpuederepresentaruna noción cooperativade autoridado confianza.Por
ejemplo, un usuario podría preferir una noticia por el simple hecho de que es apuntada
directamentepor la páginacentralde un diario importante.Es claro quetal noticia recibirá un
alto PageRankpor sermencionaday apuntadapor unapáginaimportante.Estoparececapturar
un tipo de confianzacooperativa,dado que si una página es mencionadapor una fuente
autorizadao de confianza,esmásprobablequesea,ella misma,autorizaday de confianza.La
calidady la importanciaparecenrespondera estetipo dedefinicionescirculares.

PageRankpuedeutilizarseparapersonalizar las búsquedasen la web.Seusaparaello
al vectorE sobrelaspáginasweb,tomadocomoorigendepuntajeparacalcularPageRankpara
evitar,comovimos,el problemade los rank sinks.

Si enel vectorE, en lugardeasignarun pesouniformea todaslaspáginaswebsólopor
existir, asignamosmáspesoa determinadaspáginasde acuerdoa algún perfil de usuarioo
interéstemático,todaslaspáginaswebsesgaránsusPageRanksenfavordeestosintereses.

El vector E ya no modela el comportamientode un navegantealeatorio, sino el
comportamientode la personaquerealizala búsqueda,siempresegúnel tipo de entradaquese
considerecomo contextoo perfil del usuario. Con este:fin, puedenusarsepor ejemplo los
bookmarks o la páginaweb inicial deun usuario.

Se han reportadootros usosa PageRankque estánmás allá de este trabajo, y son
detalladosen [PAG/98].

3.7.2. La síntesis de Google: texto, estructura HTML e hiperenlaces

En [BRl/98], los autoresdePageRankdescribieronGoogle,enlo quefue la primeravez
quesepublicó la implementacióndetalladadeunmotordebúsquedade la Webdegranescala.

Veremosel algoritmodeasignaciónderelevanciaa páginas,sin detenemosenel detalle
de la arquitecturatotaldel sistema,comopor ejemplolosmódulosde indexacióno crawling.

Googlehaceusodela estructuradehiperenlacesde la Webparacalcularunamedidade
calidadde una páginaWeb. Este ranking se denominaPageRank,descriptoen detalleen la
secciónanterior.Recordemosquela medidadePageRankparaunapáginaweb determinadaes
independientedecualquierconsultaquerealiceun usuarioenel MB.

Googletambiénconsiderael texto asociadoa los enlacesparamejorarlas respuestasa
lasconsultas.A estetipo detextoselo denominadeanclajeo anchor.
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La mayoría de los buscadores asocia el texto de los enlaces con la página en la que
aparecen;pero en el caso de Google, también seasocia el texto con la página a la que se apunta
en eseenlace.Esto tiene varias ventajas.Primero, los anclajes proveen a menudo
descripciones más precisas de las páginas web que las páginas en sí mismas. Segundo, puede
haber texto de anclaje asociado a documentos que no fueron o no pueden ser indexados, como
imágenes, programas y bases de datos. Esto permite retornar páginas web que no han sido
visitadas por los crawlers.

Nótese que las páginas que no fueron visitadas pueden causar diversos problemas,
porque no sechequeasu validez antesde retornarla al usuario. En el casoextremo, el MB puede
devolver páginas web que nunca existieron realmente, pero que tienen enlacesapuntándoles.A
pesar de ello, Google puede ordenar los resultados para que este problema se atenúe o no
ocurra.

La idea de propagar el texto de anclaje a la página apuntada fue implementada primero
en el buscador World Wide Web Worm, por su utilidad para buscaren información no textual y
porque permite expandir la cobertura de documentos con menor cantidad de documentos
recorridos por los robots.

En Google, se usa el texto de los enlacesmás que nada para mejorar la calidad de los
resultados a las consultas.

Además del uso de PageRank y el anclaje, se usa información de posición de cada
aparición de un término en un documento, para poder hacer uso intensivo de la proximidad
entre los términos de la consulta. Otro aspectoque se agregaa estabateríade recursos,es el uso
de los detalles de presentación como por ejemplo el tamaño de la fuente con que aparecenlas
palabras.Las apariciones másgrandeso en negrita son máspesadasque las de texto simple.

Vemos entoncesque seutiliza todo el potencial de la Web para aplicarlo en el algoritmo
de asignación de puntajes, incluyendo los detallesde la estructuraHIML de las páginas.

Aunque el código HTML de todas las páginas web que han sido visitadas por los
recolectores se encuentracomprimido en el índice de documentos, las búsquedasno se realizan
sobre el texto completo de las mismas, sino sobre las diferentes estructuras del índice que
proveen la visión lógica de los documentos.

En su índice, Google convierte cada documento en un conjunto de ocurrencias de
palabras llamadas hits (aciertos). Los hits registran la palabra, la posición en el documento, una
aproximación al tamaño de la fuente, y la capitalización. Las apariciones en el texto de anclaje
son mantenidasen otro archivo.

Una lista de hits consiste en una lista de ocurrencias de una palabra en un documento
particular. Hay dos tipos de hits: de fantasía (fancy) y planos. Los hits de fantasía incluyen los
que ocurren en una URL, título, texto de anclaje, o elemento (tag) HfML meta. Los hits planos
incluyen todos los demás.

Un hit plano consiste en un bit de capitalización, 3 bits para el tamaño de la fuente, y 12
bits para la posición en el documento. El tamaño de la fuente se representaen relación con el
resto del documento y puedetomar 7 valores diferentes.

El uso del tamaño de fuente relativo al resto del documento se justifica para no
considerar un documento más importante que otro sólo porque uno está escrito con una fuente
más grande.

Un hit de fantasía consta también de un bit de capitalización, un valor especial de
tamaño que sirve para indicar que esun hit de estetipo, y 8 bits de posición.
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En el momento de la consulta, Google busca los documentos (hastacierta cantidad fijada
en el sistema)que contienen todos los términos de la consulta.

La función de ranking de Google utiliza la información de la posición, la fuente y la
capitalización, para ponderarla luego con la proveniente del texto de anclaje y el puntaje
PageRankdel documento. La combinación de todos estos factores es dificil, y la idea en Google
esno asignar demasiadainfluencia a ninguno de estosfactores por sobre los demás.

Primero, consideremos el caso más simple, la consulta de una palabra sola. Para
ordenar un documento ante una consulta de una palabra, se examina la lista de hits de esa
palabra en ese documento. Google considera que cada hit es de un determinado tipo (título,
anclaje, URL, texto plano, texto plano con fuente pequeña,etc.), cadauno de los cuales tiene su
propio peso de tipo.

Los pesosde tipo conforman un vector indexado por tipo. Google cuenta la cantidad de
hits de cadatipo en la lista de hits del documento. Luego, cada cuenta es convertida en un peso
de conteo. Los pesosde conteo crecen linealmente a la par del conteo de los hits, pero pronto
son acotadospara evitar una excesiva influencia por demasiadasrepeticiones.

Se toma entoncesel producto interno del vector de los pesosde conteo y de los pesosde
tipo para arribar a un puntaje RI del documento. Finalmente, el puntaje RI se combina con
PageRankpara darle el puntaje final al documento.

Parauna búsquedamultipalabra, la situación esmás complicada.

Ahora deben recorrerse múltiples lista de hits al mismo tiempo para que los hits que
ocurren cercanosen un documento seanmás pesadosque los que ocurren lejos entre sí. Los hits
(relacionados con un mismo documento) encontradosen las múltiples listas de hits son reunidos
parajuntar hits cercanos.

Para cada conjunto de hits reunidos se calcula una medida de proximidad. La
proximidad se basaen la distancia que separalas posiciones de los hits en el documento o en el
anclaje, y es clasificada en 10 valores distintos, que van desde"frase" a "ni siquiera cerca".

Ahora se cuenta no ya la cantidad de hits de cadatipo (de hit) sino la cantidad de hits de
cada tipo y proximidad. Cada par tipo-proximidad tiene su propio peso asociado, que
conforma el vector de tipo-proximidad. Luego, los conteos se convierten nuevamente en pesos

.de conteo, evitando influencias por repetición. Finalmente, se toma el producto interno entre el
vector de pesosde conteo y el vector de pesosde tipo-proximidad, para computar el puntaje RI
y combinarlo posteriormente con PageRank.

Los autores de Google no aclaran cuáles son los pesos de tipo y los pesos de tipo-
proximidad utilizados, aunque reconocen que estos parámetros de la función de ranking son
elegidos y varían de acuerdo a nociones subjetivas, a las que denominan irónicamente de
"magia negra". Sin embargo, cuando tienen que cambiar estos parámetros, evalúan su impacto
mediante un mecanismo de retroalimentación del usuario que incorporaron al buscador. Esta
herramienta de userfeedback seutilizó sólo con este [m y no se incluyó en la interfaz pública de
Google.

3.7.3. Identificación de páginas autorizadas y concentradoras

En estasecciónestudiaremosel algoritmo HITS, presentadoen [KLE/98].

Hemos visto que la estructura en red de un ambiente hiperenlazadopuede ser una fuente
de información valiosa acercadel contenido del mismo.
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El objetivo central de HITS es la destilación de temas amplios de búsqueda,a través del
descubrimiento de fuentes autorizadas en tales temas. Para ello se presenta una formulación
algorítmica de la noción de autoridad, basada en la relación entre un conjunto de páginas
relevantes autorizadas (authorities) y el conjunto de páginas concentradoras que las identifica
en la estructura de enlaces.

La idea se origina en el problema de la búsqueda en la Web, que es el proceso de
descubrir páginas que son relevantes para una consulta dada. La calidad de un método de
búsquedanecesita de una evaluación humana, debido a la subjetividad inherente en conceptos
como la relevancia. Se intenta entoncesatenuar la carenciade funciones objetivas concretasque
correspondana las nociones humanas de calidad.

Para comenzar, sedistinguen tres tipos de consultas: específicas,de temasamplios y de
páginas similares. La dificultad en el manejo de las primeras es el problema de la escasez:hay
muy pocas páginas que contienen la información requerida, y es muy dificil determinar la
identidad de tales páginas. Las consultas de temas amplios, por el contrario, imponen una
respuestade varios miles de páginas web relevantes. Surge aquí el problema de la abundancia:
la cantidad de páginasque sedevuelven esdemasiadograndepara que la digiera un humano. Es
necesarioentoncesfiltrar un pequeño conjunto de páginasautorizadas.

En la Web resulta complicado reconocer estas autoridades. Primero, hay páginas
importantes que no incluyen en su contenido textual una descripción de sí mismas. Por ejemplo,
los motores de búsqueda. Segundo, páginas como la de la Universidad de Harvard que
seguramente incluye "Harvard" se ve acompañada de millones de páginas que tienen ese
término y no son importantes. Podemos sospechar que no existe una medida puramente
endógenade una página que nos permita determinar su autoridad.

El análisis de la estructura de los hiperenlaces entre páginas web nos puede ayudar
nuevamente a abordar las dificultades expuestas. Los hiperenlaces codifican una cantidad
considerable de juicio humano latente y esprecisamenteestetipo de opinión lo que senecesita
para formular la noción de autoridad.

En este sentido, un enlace desde la página p a otra página q nos puede indicar que el
creador de p ha conferido autoridad a q por medio de tal enlace. Los enlaces nos permiten
encontrar una autoridad potencial a través de las páginas que la apuntan, sorteandoel problema
de la ausenciade auto-descriptividad.

Sin embargo, algunos enlaces no confieren autoridad, sino que sirven a los fines
navigacionales o publicitarios.

Otro problema es encontrar un balance entre los criterios de relevancia y popularidad,
que contribuyen a nuestra noción de autoridad. Si retornamos las páginas con más enlaces
entrantes, corremos el riesgo de considerar páginas universalmente populares como Yahoo!
como autoridad para cualquier consulta.

El modelo considera la relación existente entre las autoridadespara un tema amplio y las
páginas que apuntan a muchas autoridades relacionadas, que llamamos concentradores. El
algoritmo opera sobre subgrafos focalizados de la Web que se construyen a partir de la salida
de un MB basadoen texto.

Analicemos cómo seconstruyen tales subgrafos.

Veamos a la Web como un grafo dirigido G = (V, E): los nodos (V) son las páginas y los
enlaces(E) los ejes. Un eje (p,q) indica un enlace de la páginap a la q. Si W eV, el subgrafo
inducido G[W] tiene como nodos a W y los ejes son todos los enlacesentre páginasde W.
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Supongamosuna consulta sobre un tema amplio, especificada por la cadenao. La idea
es concentrar el esfuerzo en un subgrafo de páginasrelevantes. Como vimos, no serviría tomar
para el análisis al conjunto Q<rde las páginas que contienen a o pues muchas autoridades no
estaríanallí y podria contenermillones de páginas.

Nos enfocaríamospuesen una colección S<rtal que:

(a) Searelativamente pequeña;

(b) Searica en páginasrelevantes; y

(e) Contenga muchasde las autoridadesmásfuertes.

Setoman las primeras t páginasresultado de algún buscadorbasadoen texto, el conjunto
raíz Rs. Satisface(a) y (b), pero estálejos de (e) puesbastaobservar que todas las páginasen ~
contienen a o y hemosargumentadoque ni siquiera Q<rsatisfaría la condición (c).

Se ha observado que hay muy pocos enlacesentre páginas de ~. Pero es probable que
las autoridadesesténapuntadaspor al menosuna página de ~. Entoncesobtenemosel conjunto
base S,expandiendo R, para incluir los enlacesque ingresan y parten de Re. Limitamos a d la
cantidad de páginas que apuntan a una página de R, para agregarlas a S<r.Distinguimos dos
tipos de enlacesen G[S<r]:intrínseco es aquél que apunta a una URL con el mismo nombre de
dominio (navigacional en general); y transversal el que no. Entonces sequitan de S, los enlaces
intrinsecos por carecerde información acercade las autoridades,dando lugar al grafo G<r.

Ahora estamos listos para empezar a computar las páginas concentradores y las
autorizadas.

El enfoque más simple para extraer las autoridades del grafo Ge seria tomar las que
tienen más enlacesentrantes.Previamente descartamoseste argumento cuando se aplicaba a la
colección de todas las páginas que contenían a la consulta; pero ahora hemos construido
explícitamente una colección de páginas relevantes que contiene la mayoria de las autoridades
que nos interesa. Por ello, estas autoridades pertenecen a G<ry están muy referenciadas por
páginasde G<r.

Sin embargo, subsistenalgunos problemas.El casode páginasuniversalmente populares
ante cualquier consulta todavía no ha sido resuelto. No recurriremos al análisis del contenido
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textual para sortear estacomplicación, pero sí a la estructura de enlaces.Las autoridadesno sólo
deben ser populares, también deben tener superposición en las páginas que las apuntan. Estas
serán las páginas concentrado ras, con enlaces a múltiples autoridades. Ahora podemos
distinguir las que son meramentepopularesde las que también son autoridades.

O::------~

o

autoridades Página no
relacionada
con muchos
retroenlaces

hubs

Los concentradores y las autoridades exhiben una relación de mutua influencia: un
buen concentrador apunta a muchas buenas autoridades; una buena autoridad es apuntada por
muchos buenos concentradores.Necesitamosun método para romper estecírculo.

Mediante un algoritmo iterativo aprovechamos la relación entre concentradores y
autoridades.Este método mantiene pesosnuméricos no negativos para cadapágina. Estos son el
peso de autoridad x(p)y el peso de concentrador y(P). Se mantiene el invariante de que los
pesosde cadatipo estánnormalizados para que su sumasea 1:

Las páginas con valores más grandes de pesos para x e y, son mejores autoridades y
concentradoras.

Es natural expresar la relación mutua de la siguiente manera: si p apunta a muchas
páginas con altos valores de X, entoncesdebe recibir un alto valor de y; y si p es apuntada por
muchaspáginas con altos valores de y, entoncesdeberecibir un alto valor de x.

Sedefinen entoncesdos operacionessobre los pesos,que sedenotan1y O. La operación
1actualiza los pesosde x aSÍ:

(p) ,,(q)

X ~ L..y
q:(q,p)eE

La operación1actualiza los pesosde x aSÍ:

(p) ,,(q)y ~ L..X
q:(p,q)eE

Las operaciones 1 y O son la manera en que las concentradoras y las autoridades se
enfatizan unas a otras, tal como podemosverlo en los siguientesgráficos.
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Ahora, para lograr el equilibrio, se deben aplicar las operaciones alternadamentehasta
alcanzar un punto fijo. Una vez allí, se pueden filtrar las e primeras concentradoras y
autoridades, tomando las e coordenadas más grandes del vector y, y del vector x
respectivamente.

Paracalcular los puntos fijos x* e y*, sedemuestraque si:

- A es la matriz de adyacenciadel grafo Ga de páginas,

- x esel vector normalizado de pesosde autoridad,

- y es el vector normalizado de pesosde concentrador,

entoncesy* es autovector principal de AA T, Y x* el autovector principal de ATA.

Con esto también queda demostrado que el algoritmo iterativo converge, aunque no es
necesario esperar a la convergencia. En los experimentos, no se necesitó superar las 20
iteraciones con valores de e entre 5 y 10.

Se observa en los experimentos que muy pocos resultados del conjunto raíz R, resultan
buenosconcentradoreso autoridades.Por ejemplo, en la consulta "Gates", la página que resultó
con el mayor puntaje de autoridad, aparecíaen el lugar 123 de AltaVista, el buscador del que se
extrajo Rr, a pesarde tener la palabra "Gates" en el título.

Es importante destacar dos cuestiones. Primero, el único momento en que se usó el
contenido textual de las páginas fue en el inicial llamado a la "caja negra" del buscador basado
en texto, que produjo el conjunto raíz Rr. Después de esto, el análisis ignoró el contenido
textual de las páginas. No es la intención demostrar que es mejor ignorar el texto para buscar
páginas autorizadas; sino más bien mostrar que sepuede conseguir bastantecon sólo realizar un
análisis puro de la estructura de enlaces.

Segundo, para muchos temas amplios, el algoritmo produce páginas que pueden
considerarseautoridades de la web en su totalidad, a pesarde actuar en un pequeño subgrafo de
la web.

La utilidad de estealgoritmo en la Web sehaceevidente al observar que, para un amplio
espectro de temas, las autoridades más fuertes evitan apuntarse entre ellas. Considérese, por
ejemplo, los buscadoreso las fábricas de automóviles. Por lo tanto, debenconectarsepor medio
de una capa intermedia de páginas concentradoras relativamente anónimas, que apuntan a un
conjunto de autoridadesrelacionadastemáticamente.

Cuando el concepto especificado en la consulta O" no es lo suficientemente abarcador o
amplio, puede ocurrir que no haya suficientes páginas relevantes en Ga. El algoritmo produce,
en estecaso, autoridadesrepresentativasde un concepto o tema más amplio que compite con 0".
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Este proceso es la difusión, que no necesariamentees negativa pues abstrae el tema de la
consulta y lo enmarca.

Algunos resultados sugieren, sin embargo, que el uso de autovectores no principales,
combinado con el uso de contenido textual puede ser una forma simple de extraer colecciones
de páginas autorizadas que seanrelevantes a una consulta referida a un tema muy específico o
no suficientemente amplio.

3.7.4. Algoritmo de Híper Búsqueda o HyperSearch

En esta seccióndescribiremos el algoritmo HyperSearch,presentadoen [MAR/97].

Nuevamente, el gran problema a encarar es la clasificación de los objetos web en
respuestaa una necesidad del usuario. En este algoritmo, se utiliza una medida del contenido
informativo de un objeto Web, denominadabiperinformación.

El problema con los MB basadossólo en texto es que ven a los objetos Web sólo como
piezas textuales, pero no tienen en cuenta la estructura Web de la que forman parte.

El poder de la Web reside en su capacidad para redirigir el flujo de información por
medio de los hiperenlaces, por lo que tiene sentido analizar cuidadosamentela estructura Web.
Se ha observado que el tomar la medida de la popularidad de una página (cantidad de
retroenlaces)ha redundadoen una gananciapequefiaen la precisión de la información.

Marchiori presenta una noción de información total de un objeto Web, que no se
compone solamente de su información textual, sino también de la hiperinformación que es la
medida del contenido informativo potencial de dicho objeto respectoa la estructura Web en que
se encuentra. Informalmente, mide cuánta información es obtenible navegando desde dicho
objeto Web.

Se aplica el algoritmo a una estructura Web estática, es decir, que se descarta el
comportamiento dinámico de la estructura Web en el tiempo en que se la considera. Esta
suposición no es tan restrictiva pues según observaciones empíricas la Web es localmente
consistenteen un tiempo suficientementepequefio.

¿Cuál es la diferencia entre información e hiperinformación? La mayoría de los MB
simplemente olvidan la parte híper del hipertexto (los enlaces), calculando sus puntajes en
función de los componentestextuales. El pesarde manera diferente a las palabras que aparecen
en el título o en los encabezados,no se contradice con lo antedicho pues esasseccionesno son
otra cosaque simples atributos del texto.

Una excepción a este comportamiento es considerar la visibilidad o popularidad de un
objeto Web, como algunos de los MB hacen. El problema se evidencia al notar que la
visibilidad no dice nada acercadel contenido informativo de un objeto Web. Este razonamiento
sería correcto si todos los objetos Web fueran conocidos por los usuarios y los MB, algo
claramente falso. En concreto, la popularidad es algo completamentediferente a la calidad.

Lo que se propone entonces es sumar la hiperinformación (HlPERINFO) a la
información textual (lNFOTEXTO), dando lugar a la información (total) en la Web (lNFO).

Paracualquier objeto web A tenemos:

INFO(A) = INFOTEXTO(A) + HIPERINFO(A)

Aunque en general estasfunciones dependende una consulta específica, consideraremos
en estedesarrollo que dicha consulta está implícita.
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La presenciade enlacesen un objeto Web aumenta, sin dudas, su contenido informativo
con el contenido informativo de los objetos Web apuntados. Sólo resta determinar en qué
magnitud.

Recursivamente, los enlaces presentes en los objetos Web apuntados, agregan su
contribución, y así siguiendo. Por ello, el análisis del contenido informativo de un objeto Web A
debe incluir a todos los objetos Web alcanzablesdesdeél mediante sushiperenlaces.

Por razonesprácticas, debemosfrenar el análisis a cierta profundidad, por lo que sepone
una cota a la profundidad de evaluación. La definición de profundidad es natural: dado un
objeto Web O, la profundidad relativa de otro objeto Web O' es la mínima cantidad de enlaces
que se deben activar para alcanzar O' desde O. Entonces, decir que la evaluación tiene una
profundidad k significa que consideramosa los objetos Web a una profundidad menor o igual a
k.

Fijando una cierta profundidad, seleccionamosun vecindario local de objetos Web en la
WWW. Ahora debemosdeterminar la hiperinformación de un objeto Web A con respecto a su
vecindario (la hiperinformación con profundidad k). La notamos HIPERINFO[k.], y la
correspondiente información total INFO[k.].En lo que sigue sesobreentiendeel nivel k.

Se asumeque INFO, HIPERINFO e INFOTEXTO son funciones de los objetos Web en
los números reales no negativos. El sentido intuitivo es que a mayor información de un objeto
Web, mayor seráel correspondientenúmero.

Al implementarlas, sin embargo, estasfunciones deben estar acotadas,es decir que para
todo A, hay un M tal que INFO(A) s: M. Se asume entoncesque INFOTEXTO tiene una cota
superior de 1,Y que HIPERINFO estáacotada.

Para empezar,consideremosel casosimple de tener un solo enlaceen cadaobjeto Web.

Con profundidad 1, tenemosun enlacede un objeto A a otro B.

o ·0
Un enfoque ingenuo es agregar la información textual del objeto apuntado.Esta idea es

asimilable a reemplazar un objeto Web con el que se obtiene de reemplazar los enlacescon los
correspondientesobjetos Web apuntados.

Veamos por qué no es correcto. Si un objeto A tiene información textual casi cero, y
apunta a B que poseeuna alta información total, A tendrá mayor contenido informativo que B,
cuando lo que quedaclaro esque el usuario estámucho más interesadoenB que en A.

El problema seacrecienta al aumentar la profundidad del análisis. Consideremosque Bk
está a una profundidad k desdeA, i.e. para ir de A a B se necesitank clicks, con k grande (e.g.
k> 10). o--.•~(81) -- ••~ ....-- ••~ (8k-l) -- ••- (Bk)

SeanA, BJ, ..., Be.i con contenido informativo casi cero, y B, con información total muy
alta. Entonces A tendrá una información total mayor a Bk, lo que es paradójico ya que A tiene
una relación demasiadodébil con Bk como para sermásútil que Bk mismo.

El problema es que la información textual apuntadapor un enlaceno puedeconsiderarse
real sino potencial: para el usuario hay un costo para alcanzar dicha información, hacer click y
esperar.
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La solución consiste en que la contribución a la hiperinformación desdeun objeto Web
ubicado a profundidad k no seasu información textual, sino su información textual ponderada
con un factor de disminución que crezca con la profundidad, o la lejanía de la información al
usuano.

Setoma un factor de disminución que caeexponencialmentecon la profundidad, es decir
que la contribución a la hiperinformación de A dada por un objeto B a profundidad k es
Fk

. INFOTEXTO(B) paraun factor de disminución F (O<F<l).

Entonces, en el ejemplo vemos que:

lllPERINFO(A) * INFOTEXTO(Bl) + INFOTEXT0032) + ...+ INFOTEXTO(B0

smo

HIPERINFO(A) = F.INFOTEXTO(Bl) + F2.INFOTEXTO(B2) + ...+ Fk
. INFOTEXTO(B0.

La información textual de A puede verse como un caso trivial de hiperinformación, ya
que:

INFOTEXTO(A) = F>.INFOTEXTO(A)

puesel objeto seencuentraa "distancia cero" de sí mismo.

¿Por qué tomar un factor de decaimiento exponencial y no polinomial, por ejemplo?

Consideremosla información total de un objeto Web con profundidad k. Si tenemos:

o ..(!J
es razonable asumir que la información total de A (con profundidad k) está dada por el

contenido textual de A, más la información total ponderada de b (e con profundidad k-l).
También es razonable asumir que esta ponderación o decaimiento puede aproximarse
multiplicando por un factor F (O<F<l). Tenemosentoncesla relación recursiva:

INFO[k)(A) = F. INF0[k-I)(B)

Como para todo objeto A tenemosque:

INFO[o)(A) = INFOTEXTO(A)

eliminamos la recursión, y si

••..... -- •••.- ( Bk-l) -- •••- (Bk)
entonces:

INFO(A) = INFOTEXTO(A) + F. (INFOTEXTO(B) +
(F. INFOTEXTO(B2) + ... + F. INFOTEXTO(Bk))))

o sea:

INFO(A) = INFOTEXTO(A) + F.INFOTEXTO(B) + r.INFOTEXT<XB2) + ...+ F' . INFOTEXTO(B0

Que es la razón de decaimiento que sehabíaadoptado.

Ahora pasemos al caso en que hay más de un enlace en el mismo objeto Web.
Asumiremos por simplicidad que la profundidad es 1. Tenemosla siguiente situación:
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¿Cuál es la hiperinformación en este caso? La respuesta más fácil, sumar las
contribuciones de cada enlace (i.e. F.INFOTEXTO(BI) + ... + F.INFOTEXTO(Bn_l) + F.INFOTEXTO(BJ)

no esviable pues la hiperinformación tiene que estaracotada.

Uno podria pensar que la interpretación de un enlace como información potencial
llevaría a la fórmula antedicha. Sin embargo, los enlaces no pueden ser activados al mismo
tiempo, sino de manera secuencial.En el mejor caso, se seleccionaráel enlace más informativo,
el segundo más informativo, y así. Supongamos que el orden es INFOTEXTO(BI) ~
INFOTEXTO(B2) ~ ... ~ INFOTEXTO(Bn). Entonces:

IllPERINFO(A) = F.INFOTEXTO(BI) + ...+ r-I.INFOTEXTO(Bn_l) + r.INFOTEXTO(BJ

Esta fórmula nos da una cota, para cualquier cantidad de enlaces,de F/(F+l).

Veamos el caso más general, con enlaces múltiples en una misma página y una
profundidad k arbitraria).

Con F = 0.5; INFOTEXTO(B) = 0.4; INFOTEXTO(C) = 0.3; INFOTEXTO(D) = 0.2;
INFOTEXTO(E) = 0.6.

La secuenciade seleccionesque maximiza la hiperinformación de A consiste en partir
de A hacia B, luego a E, luego a C, y terminar con D:

IllPERINFO(A) = O,5.INFOTEXTO(B) + 0,52.INFOTEXTO(E) + 0,53.INFOTEXTO(C)
0,54.INFOTEXTO(D) = 0,4.

Finalmente, hay algunos problemas con el modelo. Veamos el caso del enlace que
retorna.

Tenemosuna recursión, en la que la información textual de A es sumadarepetidamente
(con un factor de decaimiento cadavez másbajo) a la hiperinformación de A. Esto esporque de
A podemos ir a B, y luego volver a A, etc.
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El más importante de los problemas proviene de las posibles duplicaciones de los
enlaces, que consiste en tener dos enlacesen un objeto Web apuntando al mismo objeto Web.
La solución pasa por no considerar todas las posibles secuenciasde selecciones sino sólo las
que carecende repeticiones. Esta idea esconsistentecon la noción intuitiva de pensarque si uno
ya observó un objeto, ya dispone de su información, y no tiene sentido obtenerla de nuevo.

Además, hay muchos tipos de enlaces, y cada uno debería recibir un tratamiento
especial.Algunos de estostipos de enlacesson:

enlaces locales (apuntan al objeto en el que se encuentran) que deben ser
descartados;

enlacesde marcos iframes) que deben ser expandidos, es decir si A tiene un enlace
de marco hacia B, sedebeexpandir B en A, ya que el usuario no ve ningún enlace.

Otros enlaces que deben ser activados: imágenes (tag IMG), de fondo. Como es
complicado obtener información textual de las imágenes, debe considerarse por
ahora el nombre de las imágenes (atributo ALT). Esto ocurre también con videos,
sonidos, etc.

3.7.5. Comparación de los algoribnos de ranking

Para comenzar con la comparación de los algoritmos expuestos, veamos qué es lo que
hace especiales a las páginas Web que nos puede ayudar a mejorar la efectividad de
recuperación de los motores de búsqueda.

La primera característicaesencialde las páginasweb es que son documentos sumamente
estructurados, vía tags. En el presente, la mayoría de las páginas web están en HTML, y en el
futuro seextenderáel uso del XML.

Estos tags conllevan una rica información acerca de los términos usados en los
documentos. Hemos visto cómo Google utiliza dicha información como una pista acerca de la
importancia con que un término indica el contenido del documento.

Los estudios indican que a mayor peso asignado a los términos debido a su ubicación o
suscaracterísticasde estilo puede derivar en una mayor efectividad de recuperación respecto de
sistemasque no hacenuso de estetipo de información [CUT/97].

La segunda característica especial de las páginas web es que están extensamente
enlazadas.Vimos que un enlace de una página A a otra página B, nos provee de un camino
conveniente para navegar de una página a la otra.

Como primera observación, un enlace nos indica que el contenido de las páginas
intervinientes estánrelacionadas de alguna manera. Segundo,mediante el enlace, el autor de la
página A puededar su valoración (positiva o negativa) acercade la página B.

Hemos visto, con PageRank,cómo seutilizó la información de enlacespara computar la
importancia global de las páginas web basadaen si una página estaba apuntada por muchas
páginas o por páginas importantes. Esta medida es independiente (se calcula anteso después)de
cualquier consulta de usuario.

El grado de relevancia de una página puede seruna combinación de su similitud hacia la
consulta y su PageRank,como vimos que se implementó en Google.

La información de enlacestambién fue utilizada en HITS para computar la autoridad, o
grado de importancia, de las páginas web respecto de un tema determinado. Aquí vemos una
primera diferencia entre HITS y PageRank:,puesesteúltimo no refiere a ningún tema.
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Una consulta puede ser consideradaun tema en el sentido del párrafo anterior.

Como vimos con Google, otra manera de utilizar la información de los enlaces, es
combinarla con la estructura HTML para considerar los términos que circundan los retroenlaces
de un documento. Estos términos tienen a menudo una relación semántica con los términos
utilizados para indexar al documento apuntadopor el enlace.En general, una página web puede
estar apuntada por muchas otras páginas web, y por ello puede tener muchos términos de
anclaje asociados.

El algoritmo HITS ignora el contenido textual luego de tomar el conjunto raíz a partir de
un MB basadoen texto.

Una modificación al algoritmo descripto, sirvió para abordar la categorización
automática de recursosweb de alta calidad [CHA/98]. Se agregaronen estetrabajo, ademásdel
análisis de los enlaces, algunas medidas basadasen el texto, como por ejemplo ponderar la
contribución de cadaenlacede acuerdoal texto de anclaje de la página origen.

Una de las diferencias entre el algoritmo HITS y PageRank es que en este último la
autoridad se delega entre autoridades, sin la noción de páginas concentradoras. La forma de
lidiar con autoridadesque no confieren autoridad (puntos muertos), es la noción de salto al azar
incluida en la fórmula de PageRank.

Tanto HITS como PageRank generan puntajes de calidad para todas las potenciales
páginas relevantes usando métodos iterativos de computación basados en la propagación o
acumulación de las aprobaciones supuestamenteimplícitas por los enlaces. Sin embargo, las
opiniones vertidas en esos enlaces tienen pesos diferentes: dependen del puntaje de calidad
obtenida por susautores.

Estos sistemas implementan implícitamente una función cooperativa de ranking de
páginas web. Se observa que tales funciones aumentan significativamente la calidad de las
respuestas.

Aun así, la precisión de estasfunciones tienen mucho por mejorar, ya que no todos los
enlacessignifican la misma aprobación o algunaaprobación siquiera.

Según [lffiN/98], HITS no funciona bien en todos los casosdebido a tres razones:

Las relaciones mutuamente recíprocas entre diferentes sitios. Expandiremos la
explicación de estepunto al hablar de la PMB o manipulación de los MB.

Los enlaces generados automáticamente. Los documentos web generados por
aplicaciones (e.g. de autoría web, de conversión de basesde datos) a menudo tienen
enlacesque fueron insertadospor la herramienta.

Los nodos no relevantes. El grafo de vecindad que se construye en HITS contiene
frecuentemente documentos no relevantes al tema de la consulta. Si estos nodos
estánbien conectados,apareceel problema del desplazamientodel tema inicial, pues
las autoridades y concentradoras más altamente consideradas tienden a no versar
acerca del tema original. Por ejemplo, al correr el algoritmo para "mango fruit", la
computación sedesplazóhacia el tema general "fruit".

Al igual que HITS, la técnica de HiperBúsqueda se puede implementar sobre cualquier
función de información textual, manipulando sus puntajes "locales" para obtener un puntaje
más "global" de un objeto Web. Es decir, se puede integrar con los MB existentes
posprocesandosuspuntajes.

A diferencia de HITS y PageRank, el protagonismo de la información textual de los
objetos Web es fundamental en el cálculo de los puntajesde los objetos.
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A semejanzade HITS, y a diferenciade PageRank,el cálculode la importanciade los
objetosserealizarespectodeunaconsultaespecificadapor el usuario.

Nótese que [MAR/97] haceuna diferencia entre los enlacesinternos y externosal
dominio en que se encuentrala página, algo que se distinguía tanto en HITS como en
PageRank.Estadiferenciación,sin embargo,no esinherenteal modelodehiperbúsqueda,sino
que se aconsejasu uso para evitar que un autor mejoreel puntaje de los objetosWeb que
compongamedianteenlacescruzadosentreobjetosdedistintosdominiosqueadministre.

El problemadel rank sink o acumuladorde puntaje,que ocurría cuandodos o más
páginas se apuntabanentre sí [PAG/98], circularmente, se resuelve en el modelo de
HiperBúsquedamedianteel factor de decaimientoquedisminuyegradualmentela recursividad
enel cálculodelpuntaje.
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Capítulo 4. Persuasión de Motores de Búsqueda

4.1. La presión del mercado sobre las funciones de ranking

Un aspecto poco analizado, pero que sin embargo tiene un impacto fundamental en las
funciones de ranking de los MB de la Web, es la manipulación de dichas funciones que algunos
autoresde páginasWeb intentan ejercer, y de hecho ejercen.

Este tema ha sido abordado contadas veces en la literatura, y mucho menos con la
dedicación y el detalle que merece. En general, en las publicaciones científicas que dan cuenta
de los diversos algoritmos que se utilizan o utilizaron en MB sobre colecciones de documentos
de la Web, no se habla de las técnicas de manipulación o si se lo hace es de manera lateral y
demasiadobreve.

Es importante señalarque, en la literatura científica acercadel tema (y en los sitios Web
especializados), se ha bautizado a este ataquedirecto a los MB de diversas formas: persuasión
de motores de búsqueda (pMB o SEP por search engine persuasion), optimización de MB,
manipulación de MB, y también web spam.

Esta última terminología seadopta en analogíacon el otro tipo de spam, el más conocido
hastaahora, que consisteen el envío de correo electrónico no solicitado. En ambos casos,lo que
se está realizando es el sabotajea determinado servicio, en un caso el de email y en el otro de
búsqueda de información. Como consecuenciade la utilización indebida de estos medios o
servicios con fines comerciales, el sabotajefinalmente lo sufre el usuario.

Si en el casodel correo, la batalla seda en los servidores de los ISP, de los portales y en
general en cualquier servidor de email, cuando hablamos de servicios de búsqueda debemos
concentramos solamente en los MB que realicen su recolección, indexación y ranking de
maneraautomática.

Por ello, es evidente que los directorios, que suponen una inspección humana a las
páginas antesde agregarlas, no son susceptiblesde manipulaciones de estetipo.

Tampoco existía este problema en los sistemas de recuperación de información (SR!)
tradicionales, que actuaban sobre una colección de documentos cerrada y sobre temas no tan
diversos o heterogéneoscomo ocurre en la Web.

Un importante cambio que supusola Web para los diseñadoresde SR!, es que la presión
competitiva del mercado provoca la necesidad de una mayor exposición mediática de las
empresas.Los responsablesde los sitios Web sabenque los MB son una gran oportunidad de
exponerseante millones de potenciales clientes. Sabentambién que el costo de colocar un aviso
publicitario en dichos portales de búsquedacrece con la cantidad de personasa las que puedan
mostrarse.

En este contexto, los responsablesde los sitios Web intentan manipular, con métodos
más o menos sofisticados, al servidor de búsquedapara que muestre las páginas del sitio en las
primeras posiciones de las consultas relevantes a los productos o servicios que tales empresas
ofrecen.

Otra consecuenciaindeseadade la presión que ejerce el mercado, se da en el modelo de
negocio sobreel que seasientan la mayor parte de los MB de la Web. Si bien éstees un aspecto
independiente de la PMB, está relacionado, y exponemos esta discusión aquí por su influencia
igualmente perniciosa sobre la calidad de los resultados.
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Actualmente, el modelo de negocio predominante entre los MB comerciales es la
publicidad. Los objetivos del modelo de negocio basadoen publicidad no siempre se condicen
con brindarle búsquedasde calidad a los usuarios.

Tomemos lo expuesto en [BRI/98] , donde la página más relevante de Google para
"teléfono celular" fue, en determinado momento, "El efecto del uso del teléfono celular en la
atención del conductor", un estudio que explica con detalle las distracciones y los riesgos
asociados a conversar por un teléfono celular mientras se conduce. Este resultado apareció
primero por su gran importancia juzgada por el algoritmo PageRank.

Es claro que un MB que estuviera recibiendo dinero por mostrar avisos de telefonía
celular tendría "dificultades" para justificar la página devuelta por Google, ante los auspiciantes
que pagan por dichos avisos. Por este tipo de razones y la experiencia histórica con otros
medios, es de esperarque los MB mantenidos por la publicidad seránesencialmentesesgados a
favor de los auspiciantesy en contra de los interesesde los usuarios.

Como es muy complejo evaluar los MB, aun para los expertos, el sesgomencionado en
los MB es particularmente dañino. Un buen ejemplo es el caso de OpenText que, según se
reporta en [MAR/96], estabadispuesto a vender a las compañiasel derecho de apareceral tope
de los resultados ante determinadasconsultas. Este tipo de sesgo es mucho más problemático
que la publicidad, porque no está claro quién merecería aparecerallí, y quién está dispuesto a
pagar dinero para ser incluido en los resultados.Este episodio generó un escándalo,y OpenText
dejó de serun MB viable.

A pesar de ello, el mercado parece estar dispuesto a tolerar otro tipo de influencias no
tan evidentes. Por ejemplo, un MB podría agregar un pequeño factor a los resultados asociados
a compañias "amigas" y restar otro factor a las competidoras. Este tipo de sesgoes muy dificil
de detectar pero su potencial efecto en el mercado (y los usuarios) podría ser igualmente
negativo. Al parecer, actualmente muchos buscadoresestánvolviendo a recurrir rutinariamente
a ofrecer un posicionamiento pago.

Agregado a lo expuesto, la entrada de dinero por publicidad a menudo incentiva la baja
calidad de los resultados a las consultas. Por ejemplo, se ha notado que un MB importante no
devolvió la página central de una línea aéreacuando se ingresó su nombre como consulta. Ello
sucedió porque la línea aérea había ubicado un aviso imponente, ligado a la consulta por su
nombre. Un MB mejor no habría requerido este aviso y habría perdido posiblemente el dinero
proveniente del aviso de la línea aérea.

En general, se puede sostenerdesdeel punto de vista del consumidor que cuanto mejor
es el MB, necesitará de una menor cantidad de avisos para encontrar lo que desea.Esto por
supuestoerosionaen suscimientos al modelo de negocio basadoen publicidad ostentadopor los
MB comerciales actuales.Desde luego, siemprehabrá anunciantesque induzcan a los clientes a
optar por productos mejores o genuinamente nuevos. Pero los avisos publicitarios causan
suficiente ruido o interesescontrapuestos,por lo que setorna crucial disponer de un MB que sea
transparentey ajeno a interesescomerciales, como puededarseen el ámbito académico.

Google pareció cumplir en un primer momento ese rol de referente, pero actualmente
ofrece un servicio de publicidad que aunque ingenioso y no contaminante de la interfaz del
buscador, de todas maneras implica la adopción del modelo de negocio que critican sus
creadoresen [BRI/98].

Este servicio (AdWords) focaliza la publicidad en frases, palabras o conjuntos de
palabras que elije el anunciante. Los avisos son de texto puro, sin imágenes,pero aparecena la
derechade los resultados y en otro color. El anunciante paga más para aparecermás cerca del
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tope, aunquelos avisostambiénsonordenadosde acuerdoa la cantidadde vecesque se los
activa(clickthrough).

4.2. Seguridad de los motores de búsqueda de la WWW

Volviendo al temaprincipal de estecapítulo,la PMB, expondremosa continuaciónlos
conceptosmás importantesvertidos en [MAR/96], uno de los pocos papers que trató
sistemáticamenteel temade la manipulaciónde los MB y susconsecuenciasen la adopciónde
escudosdeseguridadquetransformanlasfuncionesderanking.

Como fue mencionadovarias veces,el tamañode la Web provoca que los usuarios
debanrecurrir a los buscadoresengeneral,y a losMB derecolecciónautomáticaen particular,
parapoderaccedery manejarla grancantidaddeinformacióndisponible.

Tambiénpor eso,se señalóque los MB se transformaronen el centro de interésdel
mercado publicitario, lo que volvió esencial la aparición al tope de los resultados.Esto
revolucionóa los propiosMB, y a lasempresasdediseñoWeb,a lasqueno sólo selespide el
buendiseñodel sitio sinotambiénsuubicaciónpreferencialenlosresultadosdelosMB.

La PMB se puededefinir entoncescomo la manerade engañara los mecanismosde
evaluacióndelosMB paraobtenerpublicidadgratis.

Hoyes una práctica tan común que provoca serios problemasa los MB, pues la
elevación artificial de los puntajestiene el efecto de tomar inútiles los mecanismosde
evaluación,confundiendoal usuario.Un problemacomúnes el llamadoefectoaplanamiento
queocurrecuandovariaspáginastienenel puntajemásalto, comoejemplificael gráfico.
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El gran problemade hacer segurosa los MB, es que una vez que se han invertido
recursosen obtenerunaevaluaciónapropiadadel contenidoinformativo de la WWW, la tarea
dereconstruirdesdeel principio estafunciónsetomamuycara.

Por ello, los mecanismosde evaluaciónoriginalesno son modificados,sino tratados
como una caja negra,e integradoscon módulos de seguridad en la forma de pre- y pos-
procesadores.Estamodularizacióny separacióndeocupacionesbajanotablementelos costosde
mantenimientodel software,por sermáscomprensibley susceptibleapruebas.
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Normalmente, se espera de un MB que retorne los objetos web que son relevantes a
cierta consulta, un ranking, es decir una secuenciade objetos web ordenadospor su relevancia.
Para ello utiliza la función de puntaje que para un objeto web y la consulta devuelve un
número real no negativo, su puntaje.

Si a la función de puntaje la llamamos PUNTAJE, puede mejorarse su seguridad
preprocesandolos objetos web y luego usando el PUNTAJE sobre estos objetos procesados;o
bien posprocesando,usando otra función de puntaje que usa a su vez a PUNTAJE. Se asume
que PUNT AJE tiene una cota superior de l.

Paracadaobjeto, los módulos de seguridadseaplicarían de la siguiente manera:

Índice
de objetos

web

Módulo
preprocesador PUNTAJE

P(O') Ordenar
objetos

Índice
de objetos

web

PUNTAJE P(O) Módulo
posprocesador

P'(O) Ordenar
objetos

4.2.1. Actualización rápida

La PMB es un proceso intrínsecamente adaptativo. Para obtener puntajes altos se
comienza con intentos (en general imitando a los objetos web de alto puntaje), se ve el puntaje
asignado por el MB, se modifica a los objetos web, se observan las nuevas respuestas,y así,
hastaobtener un puntaje convincente.

El punto a tener en cuenta es que los MB no refrescan sus datos rápidamente debido al
enorme volumen de información presente en la Web. La PMB será más efectiva cuanto más
rápido actualicen susdatos los MB.

Una táctica de defensaseríaagrandar el período de refresco, pero achicarlo es un factor
publicitario importante para los MBs, puesdebenmantener su índice al día.

Vemos entoncesdos factores que hacenmás efectiva a la PMB: la presión del mercado y
los tiempos de actualización de índices cadavez menores.

4.2.2. Spamdexing: la repetición artificial de palabras clave

La más simple y común de las formas de PMB es la repetición artificial de palabras
clave en un objeto web, para aumentar su relevancia. Esto degradó el desempeñode los MB,
pues una cantidad creciente de objetos web está diseñado para tener un contenido textual
artificialmente alto. Este fenómeno se extendió tanto que los MB han incluido topes o
penalizacionespara contrarrestarlo [web spam], como hemosvisto que ocurría en Google.

Algunos experimentos muestran que esta técnica es muy efectiva en los MB actuales,
aunque el tiempo que tardaron para incluir en los índices las páginas enviadas fue mayor a 2
meses.
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Poner un límite a la cantidad de repeticiones no resuelve el problema; lo que produce es
la compresión del rango de posibles puntajes y el aumento del efecto aplanamiento. Un estudio
confirmó que los MB que penalizaban (Lycos e InfoSeek) son los que más incurren en el
aplanamiento.

La penalización puede funcionar así: primero seasignael puntaje a un objeto web, luego
se hacen pruebaspara ver si penalizarlo o no. Si falla, se le da un puntaje bajo (puede ameritar
su desindexación); si no, su puntaje permaneceinalterado.

La confiabilidad de las penas es un problema cuando el fenómeno PMB no se puede
detectar con total certeza. Por ejemplo, 5 apariciones consecutivas de una palabra son casi
seguro PMB, pero 10 apariciones diseminadaspor un objeto web ameritan un delicado análisis,
por el peligro de conllevaría "culpar" a una página "inocente".

La situación escrítica:

l. los MB deben hacer pública la especificación de sus penalizaciones para evitar que
objetos web que no hacenPMB seanpenados;pero

ll. no puedenasumir que un usuario cualquiera leerá las especificaciones,y

m, al hacerlaspúblicas, las hace inútiles desdeel punto de vista de la seguridad.

Por lo tanto, lo lógico es no usar penalizaciones, a menos que la chancede penalizar un
objeto que no hace PMB sea muy baja Varios estudios empíricos coinciden en mostrar la
carenciade precisión de los MB que penalizan.

La mejor solución sería no basar el puntaje en la frecuencia de aparición de las claves,
como la mayoría de los MB hace; sino en técnicas más sofisticadas de posprocesamiento (que
veremos más adelante) o más simples como el truncamiento (preproceso).

El truncamiento consiste en ignorar las ocurrencias de una palabra que superan cierto
límite. Si éste es muy bajo, deja de lado mucha información; si es muy alto, no es efectivo
contra la PMB de repetición. Un umbral de entre 5 y 7 ocurrencias resultó en beneficios
inmediatos con WebCrawler.

4.2.3. Componentes fantasmales

Se llama así a las partes del código en un objeto web, que no pueden ser observadascon
un navegador.Por ejemplo, los comentarios HTML y los tags descriptivos META son por lejos
los más usados. Los atributos de tags que no son comprendidos por los navegadores, son
ignorados y son por lo tanto componentes fantasmales. El texto invisible (camuflado con el
color de fondo) o muy pequeño, la ubicación del texto en lugares lejanos de la pantalla visible, y
el tag NOFRAMES también lo son.

Como el usuario final no los ve, estos componentespueden ser manipulados y facilitan
la PMB sin afectar el diseño de una página. Los componentesvisibles afectan la apariencia de
un objeto web, que esun factor de importancia desdelo publicitario.

Según estudios, más del 80% concentra la PMB de repetición en componentes
fantasmales. Éstos pueden reconocerse sintácticamente, por lo que una solución sería
descartarlos al evaluar el puntaje de un objeto web. Esto daría lugar a técnicas PMB más
sofisticadas pero que pueden impactar severamenteen la apariencia del objeto, lo que puede
inhibir en alguna medida a la PMB.
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El tag META es ignorado por varios MBs; pero por lo menos Altavista, HotBot e
InfoSeek lo usaron en algún momento para inferir claves relevantespara un objeto web. Lo que
nos llevaría a descartar todo lo anterior excepto el tag META. Pero dado que se usa este tag
para PMB de repetición, se le deben aplicar penalizaciones. Aquí, la chance de penalizar un
objeto web que no usaPMB es muy baja, pues quien usa el tag META también debería estar al
tanto de las especificaciones de penalización. Hacerlas públicas tendría sentido en este caso,
pues sólo sepenalizaría el mal uso de estetag.

4.2.4. El enfoque probabilístico

Una forma efectiva de enfrentar a la PMB son las técnicas aleatorias. Como caso
límite, supongamosun posprocesadorque mezcla, al azar, un ranking de páginas producido por
un MB, y lo muestra al usuario: esto hace inútil a la PMB. Si bien se pierde la información del
ranking original, estecasoda una idea del uso del azar en arasde la seguridad.

El objetivo del enfoque probabilístico eshacer incierto el éxito de la PMB.

Mostremos un posprocesador cuya efectividad crece en proporción a la presión del
mercado. Primero, fijamos un "parámetro de pérdida" E, tal que dos puntajes PI y P2 sean
indistinguibles si !PI-P2!~ E. Luego, dado un ranking ri, r2, ..., rk agrupamos sus elementos en
c1usters,cadauno conteniendoelementos indistinguibles. El cluster superior del ranking p es:

T(p) = {r, E p: ! PUNTAJE(rl) - PUNTAJE(r¡) ! ~ E}

Podemos dividir a p en un conjunto de c1ustersdisjuntos si CI = T(p), C2= T(p/CI)
hasta que veamos un j tal que C¡= 0. El máximo número de c1usters posible es k, si
Vi: C¡= {n}.

Dado un cluster, podemos mezclar sus elementos pues son de similar relevancia. Este
ordenamiento local puede hacerseal azar, o de forma tal que la chance de asignar un puntaje
bajo a un elemento seainversamenteproporcional al puntaje original.

Los objetos similares pueden intercambiarse. Así, bajo condiciones de competencia
severa, un objeto web PMB no tiene la certeza de ser el primero. La elección de E es delicada,
pues la mezcla puede interferir con los puntajes originales del MB. La opción menos riesgosaes
E=O, dado que no se cambia la información de la función original de puntajes (sólo se mezclan
los objetos de igual puntaje).

Se puede limitar este mezclado al cluster superior, si sólo nos interesa la seguridad de
los elementos más relevantes.En esta variante, con E=O el azar se aplica si y sólo si se observa
el efecto aplanamiento.

Es posible dificultar el proceso general de PMB adaptativo si se cambia al azar la
función de puntajes luego de un número fijo de consultas o de días. De esta manera, la PMB
debeafrontar la reconstrucción del comportamiento de las diversas funciones de puntaje, que se
alternan al azar.

A estaalternancia se la puedepre- y posprocesarcon las técnicas anti-PMB ya vistas. En
esta sección ya vimos una familia completa, que seobtiene variando E y la cantidad de clusters
superioresa mezclar.
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4.2.5. El enfoque del único primero

La efectividad de la PMB de repetición reside en la ingenua suposición hecha por los
MBs de que la "frecuencia implica relevancia". Es decir, que la relevancia de una clave es
proporcional a la cantidad de veces que apareceen un objeto web. Esta idea se complementa
con la de que un "alto porcentaje implica relevancia", según la cual dicha relevancia está dada
por el porcentaje de aparición de la clave. Por sí sola, esta última noción de relevancia es un
enfoque insuficiente.

La función de puntaje por porcentajes descarta por completo la información de
"frecuencia", entendida como cantidad de ocurrencias. La utilidad del porcentaje reside, sin
embargo, en que hay a lo sumo una clave para la que seasignael primer puesto a un objeto web
determinado. No previene la PMB, pero limita su alcance ya que la publicidad en la web tiene
una necesidad:llegar a diferentes audienciascon distintas claves.

Pero esto no es suficiente para una seguridad real. Se pueden preparar, en un mismo
sitio, k copias de un objeto web, modificadas para k claves distintas, con el fin de llegar a la
cima de los k puntajes. Para contrarrestarlo, se debe asegurarque haya una sola clave para la
cual (los objetos de) un sitio web completo obtenganel primer puesto.

Sin embargo, en lo concerniente a la manipulación de las funciones de ranking, esta
precaución tampoco asegurapor sí sola que no se incurra en ''trampas''. No estan dificil para un
mismo autor tener a su disposición varios nombres de dominio diferentes, en los cuales
ingresar las páginas por él diseñadas.De esta manera, puede hacer que múltiples páginas de
diferentes dominios se apunten entre sí, logrando escaparal cerrojo de los algoritmo s que no
consideraban los enlacesentre objetos de un mismo dominio. Ahora el autor lo único que tiene
que hacer es ubicar la página origen o destino de un enlace en cualquier otro dominio donde
tenga accesode escritura.

No existe ninguna maneraefectiva de diferenciar a las páginas que incurren en este tipo
de maniobras de las que simplemente forman parte de una comunidad de páginas o dominios
que se apuntan entre sí, para asignarse importancia o con fines navigacionales. Ni siquiera el
análisis de la ubicación de los servidores de nombres (DNS) de los dominios asegura algún
éxito.

Es por ello que cualquier medida preventiva que pretendadetectar y castigar a los sitios
que deliberadamentepractiquen estos métodos "sofisticados" de utilización de enlaces, correrá
el peligro concreto de penalizar a los autoreso sitios "inocentes".

Por ejemplo, debe tenerseen cuenta que es posible tener varios dominios con nombres
distintos bajo una misma dirección en el nivel de red (dirección IP por Internet Protocol), o
también bajo una misma dirección fisica (la misma máquina). Estas posibilidades están dadas
por lo que se denominan direcciones o servidores Web virtuales, que son manejadaspor el
mismo o distintos procesosservidores Web.

Consideremos el caso de un ISP o una empresa dedicada al servicio de hospedaje de
páginas web (web hosting). Es claro que no puede disponer de una máquina dedicadapara cada
nombre de dominio, ni siquiera de una dirección IP por dominio, por ser también un recurso
cada vez más valioso por su escasez.Además, la mayoría de las arquitecturas de red que se
conectana Internet intentan minimizar las direcciones IP que son visibles desdeafuera (el resto
de Internet) por razonesde seguridad.Por lo general. son pocas las direcciones IP externasy se
usancon fines estrictamentenecesarios,comoproxies (intermediarios) de servicios (email, web,
¡Ip, etc),jirewalls (software de filtrado de mensajesde diversos protocolos) servidores de email
o, como vemos, servidores Web.
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Lo que se quiere demostrar con esta argumentación es que, una estrategia que intente
reconocer dominios "cómplices" entre sí para evaluar una posible cooperación conjunta en la
manipulación, mediante la identificación de direcciones subyacentesen el nivel de red o fisico,
está destinada a fracasar porque castigará necesariamente a dominios que no tienen
participación en la supuesta"conspiración".

Para terminar de completar este panorama no muy auspicioso, debemos agregar a lo
antedicho que existe aún otra posibilidad para el potencial manipulador. No necesitautilizar el
mismo ISP o servicio para todos sus dominios, puede usar diferentes servicios sin perder por
ello ningún tipo de accesoa publicar páginasen los dominios. Al contratar o disponer él mismo
de diversas direcciones IP (quizás de distintas subredespara camuflarse mejor), el autor de
objetos Web perniciosos, tiene absoluta libertad de publicar páginas en la cantidad de dominios
que desee.El anonimato de estasprácticas estáabsolutamentegarantizadopor las características
de la Web e Internet.

Como conclusión de esta discusión, es posible diseñar k páginas orientadas a k claves
distintas, esta vez en k sitios diferentes, como evolución a la opción anterior consistente en
ubicar k páginas en el mismo sitio.

Marchiori parece no tener en cuenta esta posibilidad, ya que el esquema del único
puntero que propone, haceposible la PMB para una sola clave por sitio.

Observemosigualmente el esquemaque describe.

Se intenta conseguir la seguridad del enfoque del único puntero usando un
posprocesador.Primero, se debeasegurarque por cadaobjeto web, la PMB seaposible con una
clave nada más. Una solución es integrar la función de puntaje principal con la de porcentajes
en una combinación lineal

a. PUNTAJE + J3. PORCENTAJE (O ~ as1, O sJ3~ 1,a+ J3= 1)

Ahora hay que asegurarque la PMB seaposible para una clave sola pero para todos los
objetos de un mismo sitio. Se logra con otro posprocesadorque penaliza a todos menos uno de
los objetos del mismo sitio con puntaje máximo. Empíricamente, la chance de penalizar un
objeto no PMB esmenor al 0.1%, y puedebajar si elegimos al azar qué objetos penalizar.

El componente de porcentaje en la función de puntaje mejora la seguridad del objeto
web respecto de la PMB de repetición, al no garantizar un puntaje alto por "alta frecuencia". Si
se aumenta el puntaje de una clave repitiéndola, necesariamenteel puntaje de las otras claves
debe descender.

4.2.6. El enfoque Híper

Este último enfoque revierte las estrategias vistas hasta ahora en contra de la PMB.
Funciona mejor si susdetalles son públicos, dado que promueve la PMB en lugar de limitarla.

La idea es que un objeto web, para obtener un puntaje alto, debe promocionar a los
objetos competidores. Esto ubica a la PMB en un dilema: si no publicitan a la competencia
tienen puntaje bajo; pero si alcanzan un alto puntaje, sus competidores también lo harán
indirectamente.

Hay dos polos opuestosde atracción: nadie publicita a nadie, o todos a todos. Como es
obvio, este último es el más fuerte. Entonces, todos harán una fuerte PMB, lo que ofrecerá al
usuario un espectrocompleto del mercado, visto desdetodos los competidores.
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La Web entonces se redimensionaría, aumentando su conectividad gracias a la PMB.
(Recordemosque cercadel 80% no tiene enlacesa otros sitios web.)

Un posprocesadorposible agregaríaa la función principal de puntaje, el componente de
la "hiperinformación" (HI), que describe cuánta promoción hace un objeto web a su
competencia. Los MBs pueden ocultar su PUNTAJE; pero deberían hacer público que usan la
HI, sin dar detalles de su implementación.

Originalmente pensadapara mejorar las funciones de puntaje (como ya se vio en otra
sección sobre [MAR/97]), la HI seaplica también en seguridad.

Recordemosbrevementecómo funciona la HI. La HI tiene en cuenta a los enlacesde un
objeto web A, es decir los PUNTAJEs de los objetos apuntadospor A. Como se estudió en su
momento, la idea es incluir en el PUNT AJE de A la información potencial que seobtengadesde
él a través de susenlaces.

La influencia de la información de un objeto B en otro A disminuye exponencialmente
con la distancia k, en enlaces, de A a B. La contribución de B a la HI de A será de Fk

•

PUNT AJE(B), con O < F < 1.

Si en A vemos enlaces Bj, B2,..., B, en orden decreciente de importancia informativa
(pUNTAJE(B¡) ~ PUNTAJE(B2) ~ ... ~ PUNTAJE(Bn»,

Entoncesaportarán:

HI (A) = F. PUNTAJE(B¡) + F2 . PUNTAJE(B2) + ... + F". PUNTAJE(Bn):$;F / (F-l)

Se debendiferenciar los enlacesinternos, a objetos del mismo sitio, de los externos, que
apuntan a un sitio diferente. Los internos son manipulables para PMB; los externos tienen
menos probabilidad de ser manipulados (aquí se repite la argumentación de la sección anterior,
la probabilidad de manipular enlacesexternos es igualmente altísima, porque disponer de varios
dominios es muy simple y fácil).

Con las salvedadesapuntadas,el ignorar los enlaces internos mejora la medida de HI y
la hace másrápida.

Se deben ignorar también los enlaces duplicados dentro de un mismo objeto, de los
cuales los autorreferenciales (#) son un caso especial. También hay que descartar enlaces a
imágenes,sonido, etc. Los enlacesde trama (FRAME) debenserexpandidosautomáticamente.

Algunas pruebas hechascon Excite, HotBot, Lycos, WebCrawler y OpenText muestran
un éxito frente a la PMB de 80-85%, sin por ello empeorar sino más bien mejorar la función de
PUNT AJE. Con esteúltimo fm fue pensadala HI en su concepción.

4.3. Susceptibilidad de los algoritrnos de ranking a la PMB

Hagamosuna recopilación de las prácticas PMB:

o Repetición de claves en un sectoro en toda la página (spamdexing).

o Texto invisible (camuflado con el fondo, fuera del áreavisible en un navegador, en
tags o atributos HTML no visibles, muy pequeño).

o Contenido no relacionado con las consultas: los autores usan las palabras de las
consultas más candentes, en páginas que no tienen contenido relacionado; y
contienen enlacesa páginascon contenido irrelevante.
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[J Páginasrepetidas desdesitios diferentes.

[J Aprovechamiento del uso de Direct Hit en algunos MB. El servicio de DirectHit
asigna mayor relevancia a las páginas que los usuarios eligen entre los resultados a
sus consultas, teniendo en cuenta cuestionescomo el tiempo en que permanecenen
ellas. Los autores de las páginas simplemente eligen sus propias páginas una y otra
vez para sesgarlos futuros resultadosa su favor.

[J El envío a los MB de páginas diseñadaspara la PMB, mientras el autor tiene en su
web una versión "normal" de las páginas.

[J Mantenimiento simultáneo de diferentes sitios que se brindan relevancia
mutuamente. El objetivo esel dar una ideade popularidad falsa de las páginas.

[J Páginasde entrada (door pages) sin contenido pero apuntandoa otra página objetivo.

[J Envío a los MB de muchas páginas del mismo o distinto dominios, todas con las
mismas palabras importantes, y todas con un mismo enlace a la verdadera página
que se quiere exponer. Este método evitaría las técnicas antiPMB de envío de
muchaspáginas del mismo dominio (Altavista expulsó a sitios por esto).

[J El uso de páginas relevantes de otros sitios que aparecen en el tope de los
resultados. La PMB consiste en este caso en copiarse la página en el sitio propio y
enviarla al MB.

Google pareceser inmune al spamdexingpor la maneraen que cuenta las apariciones de
los términos, acotando su influencia excesiva. Además utiliza PageRank, que disminuye aun
más la influencia excesiva de páginas carentesde importancia.

Google tiene un algoritmo que elimina las páginas duplicadas o muy similares de los
resultados a sus consultas, por lo que evita la multiplicación de la exposición de contenido
duplicado.

PageRank, ademáses inmune a la popularidad falsa y al envío de páginas tope como
propias. La manera en que utiliza la información de los enlaces impide que los sitios se
autoasignen importancia excesiva.

La HiperBúsqueda es inmune también a la popularidad falsa ya que no tiene en cuenta
los retroenlaces, pues toma su información de los enlaces salientes. Será resistente al
spamdexing si la función INFOTEXTO es a su vez inmune. Sin embargo, no es inmune a las
copias de una página exitosa en el sitio que ejerce la PMB.

Como se adelantó en el capítulo anterior, explicaremos lo expuesto en [HEN/98], donde
seseñalaque Hl'TS no resiste bien en todos los casosa la PMB. La razón fundamental reside en
las relaciones mutuamente recíprocas entre diferentes sitios. A veces un conjunto de
documentos de un sitio apunta a un solo documento en un segundo sitio. Esto eleva el puntaje
de concentrador (hub) para los documentos en el primer sitio, y el puntaje de autoridad para el
documento en el segundo sitio. El caso inverso, en que existe un solo documento en un primer
sitio apuntando a múltiples documentos en un segundo sitio, generael mismo problema. Como
la suposición es que el conjunto de documentosde ambossitios fue creado por el mismo autor u
organización, estassituaciones le brindan un peso indebido a la opinión de eseúnico "autor".

Ya seenfatizó en estecapítulo, la imposibilidad de distinguir estetipo de prácticas entre
dominios o sitios distintos. La conclusión natural es que al no poder detectar el problema, es
imposible tomar medidas específicas para evitar su influencia en las funciones de ranking, a
menos que la función de ranking en sí sea resistente a esta manipulación que llamaremos
multisitio.
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Las diversas variantes de PageRanktienen una propiedad extremadamente importante:
son virtualmente inmunes a la manipulación por intereses comerciales. Para obtener un alto
PageRank, una página web debe convencer a una página suficientemente importante, o a
muchaspáginasno importantes para que la apunten.En el peor de los casos,sepuede sufrir una
manipulación en la forma de avisos comerciales (enlaces) en sitios importantes. Pero esto
pareceestar bajo un control razonableporque cuestadinero.

Concentrémonos pues en la fórmula de PageRank. Un compromiso entre los dos
extremos de un vector E con pesosuniformes y un E con peso en una sola página, consiste en
tomar E con pesos en todas las páginas del directorio raíz de todos los servidores web. Esto
podría provocar alguna manipulación de los PageRank. Alguien que deseara manipular este
sistemapodría simplemente crear un gran número de servidores con páginas en sus directorios
raíz apuntandoa un sitio particular.

Vemos entonces que inclusive estas funciones extremadamente resistentes a la
manipulación tienen variantes que las hacenatacables,y por lo tanto manipulables.

Por último, señalemosuna medida que tomó AltaVista para combatir a la PMB en el
momento del envío (submission) de las páginas. Este MB pide un código de accesopara poder
enviar páginas, para su posterior indexado en la basede datos. Este código se presentaen una
imagen que contiene caracteres deformados y en posiciones irregulares, por lo que es
virtualmente imposible para una aplicación de reconocimiento de caracteres(OCR por optical
character recognition) descubrir el mismo.

Además, una vez ingresado el código, se pueden enviar hasta 5 páginas consecutivas.
Para enviar más se debe ingresar un nuevo código, lo que hace dificultoso el envío de páginas
por medio de programasautomáticos. Este tipo de programases muy utilizado por las empresas
que sededican al posicionamiento en los MB.
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Capítulo 5. Experimentos

En la Introducción, se expusieron las razones más importantes por las cuales tiene
sentido realizar el análisis de las funciones de ranking en un SRI de la web.

Existen estudios realizadosen estesentido como son los casosde [pRI/98] y [LID/OO].

En el primero, se infiere el comportamiento de Altavista, Lycos, Excite e Infoseek
tomando como modelo a los árboles de decisión. A partir de allí, se ve la importancia relativa
que cada buscador le asigna a los atributos de las páginas (title, meta tags, header, longitud del
file, frecuencia de aparición de keywords, estructura HTML) a la hora de hacer el ranking.
También se utiliza la regresión lineal para inferir el comportamiento de Infoseek y se obtienen
resultados similares.

En [LID/OO], mediante consultas específicas se aproximan las fórmulas de pesaje de
términos en consultasy documentos,y las constantesintervinientes en tales fórmulas.

En el presentecapítulo, seabordaestacuestióndesdedos técnicas o métodos diferentes,
cuyo diseño e instanciación en experimentos sepresentaen la secciónrespectiva.

En el primer método, que llamaremos de hipótesis, se trata de entender cómo influyen
diversos aspectosde una página web en la relevancia que obtiene, ante una consulta de usuario
en un dado MB. Así es que se diseñan ad hoc diversas páginas para observar cómo se ubican
relativamente en los resultados de una misma consulta. Podemos decir que se intentan validar
diversas hipótesis acerca de qué aspectosde una página son relativamente más importantes en
términos de su influencia en el puntaje que reciben.

El segundométodo es, en realidad, un sistemadesarrollado íntegramentepara esta tesis,
que llamaremos EVALSE, por EValuation o/ Search Engines (Evaluación de Motores de
Búsqueda). Su objetivo es comprender las funciones de ranking de los MBs, a través de la
construcción de rankings propios y su posterior comparación con los rankings de los MBs ante
consultas dadas. Sin entrar, por ahora, en el detalle de su funcionamiento, diremos que este
sistema es el aporte más importante del presentetrabajo, por su aplicabilidad, extensibilidad y
originalidad. .'
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5.1. Análisis de aspectos aislados

Primero presentamos en qué consiste esta técnica o método, y luego describimos el
experimento que serealizó.

Este método apunta a comprender la influencia de diferentes aspectosde una página, en
el cálculo de su relevancia respectode consultasen un buscador.

Por dar un ejemplo, para la consulta 'heladeria' se quiere ver si AltaVista asigna mayor
importancia a una página por tener 'heladeria' en el tag TITLE, respecto de otra página que la
tiene sólo en el tag BODY. O también, si dadasdos páginas con 'heladeria' en el BODY, la de
menor tamaño es más relevante. O quizás, si dos páginas son similares en contenido pero
corresponden a diferentes URLs, qué es lo que determina que una sea más relevante: su
popularidad, su cercanía a la raíz del árbol de directorios del dominio (home directory), la
aparición de la palabra en la URL, etc.

Este tipo de hipótesis o preguntas pueden responderse si se confeccionan
cuidadosamentelotes de páginas, cadauno asociadoa una consulta.

Los lotes deben ser similares, poseer la misma cantidad de páginas y donde cada una de
ellas tiene un rol definido, en el contexto del lote, para la resolución de una o máshipótesis.

En dos lotes, las páginas con el mismo rol se diferencian solamente en la palabra clave.
Por ejemplo, en el lote de 'heladeria', la página exptitle.htrnl contiene:

<TITLE>heladeria<!I1TLE>

y en el lote de 'retoce':

<fITLE>retoce<ITITLE>

Se debe intentar que las páginas tengan una similitud estructural (cantidad de palabras,
tags) cambiando solamenteel atributo a medir, para aislar lo que varía de página en página.

Luego de armar los lotes, se los debe enviar al buscador objeto de análisis para su
agregado al índice del mismo. El objetivo es que el MB indexe la mayor cantidad de páginas
posible de cada lote, para observar cómo quedan relativamente posicionadas en el ranking
resultado de la consulta correspondientea tal lote.

Lo que se busca es sacar conclusiones globales para un buscador, a partir de la
observación de las consultas específicas que se realicen. Para ello, se hace la suposición
razonable de que, en un instante dado, la función de similitud entre una página HTML y una
consulta de una palabra (no frase), es la misma para toda página y toda consulta de una palabra.
Nótese que esta suposición permite que varíe el valor devuelto por la función, pero no la
función en sí misma.

Los algoritmos internos y por ende los criterios de relevancia puedenvariar en el tiempo,
por lo que los resultados de las consultas deben ser analizados al unísono si se deseaarribar a
conclusiones válidas.

Yendo al experimento en sí, se eligieron 5 palabras-consultas: 'heladeria', 'helycopter',
'acogotado', 'bravuconada' y 'retoce'; a realizar en el buscador AltaVista. Cada lote consta de
28 páginas.

Estos lotes se intentaron agregar al índice de AltaVista, mediante el servicio de
submission de páginas que se ofrece en el sitio del buscador [AV-submit]. El indexado está
sujeto a las restricciones y los plazos del buscador, por lo que no se asegurasu agregado,ni su
permanencia en el índice. Además, el hecho de que una página se encuentre en el índice, no
asegurasu aparición en el resultado de la consulta asociada.Puede pasar, por ejemplo, que de
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28 páginas de un lote, se indexen 18, y al hacer la consulta aparezcan 10 (o incluso ninguna
como sediscute abajo). Más adelante,el buscador puededecidir desindexaralgunaspáginas.

Todas estascuestionesdificultan el análisis; por lo que se intentó, en lo posible, sortear
estosobstáculos. Por ejemplo, se enviaron lotes desdedos dominios distintos para esquivar un
potencial tope de páginaspor dominio.

Otro recurso es el de utilizar la sintaxis de consultas de AltaVista para obtener más
páginas de un lote. La consulta '<palabra> +url: <dominio>' significa que de las páginas
devueltas para la consulta '<palabra>' se toman sólo aquéllas cuya URL contiene el string
<dominio>, pero manteniendo el orden de relevancia. Se comprobó que usando esta técnica,
se obtuvieron páginas que no aparecíanni siquiera entre los primeros 1000 resultados de las
consultas. Por ejemplo, en un momento dado, 'heladeria' devolvió sólo 1 página del lote entre
las primeras 1000; mientras que 'heladeria +url:soteica' devolvió 3 páginasdel lote.

A continuación enumeramoslas hipótesis que se intentan verificar, junto con las páginas
de un lote tipo que intervienen en cadacaso. Luego se muestra una tabla con las páginas de un
lote tipo. Más adelante, se detallan los resultados obtenidos y las conclusiones a las que se
puedearribar.

5.1.1. Hipótesis a verificar

En lo sucesivo, la notación p1 < p2 es una abreviatura de posición(p 1) < posición(p2).
La posición de una página en el ranking de una consulta q en un MB. Significa que la página pl
tiene una menor posición en el ranking que p2. Es decir, la página p1 estámás cerca del tope de
los resultadosque p2.

Se podria pensar que esto significa que pies más relevante que p2 para la consulta q,
pero dado que no conocemos los puntajes asignadosa pl y p2 por el MB para dicha consulta,
no sabemossi el puntaje de pies mayor al de p2, o si en realidad suspuntajes son iguales.

Es decir,

pos(p1) < pos(p2) -+ relevancia(p1) >= relevancia(p2).

y su contrarrecíproco (notar que dos posicionesno puedenser iguales):

relevancia(pl) < relevancia(p2) -+ pos(pl) > pos(p2).

Lo deseablecon este método es observar la relación entre relevancias o puntajes, pero
en general disponemos sólo de las posiciones.

Hipótesis Descripción Páginas involucradas y

relación buscada

Tags La aparición en un tag tiene Todas las que tienen
mayor relevancia que en otro exactamente 1 (una) aparición
tag. en un tag.

Descripción de un hipervínculo A más apariciones en el texto explink2 < explink 1
del tag A, mayor relevancia.

Popularidad A mayor popularidad, mayor exppopu1 < expsino1
relevancia.

(explink 1 y explink2 apuntan a
exppopul, pero nadie apunta a
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expsinol).

Popularidad de los Si apunto a páginas más exppopu2 < explinkl
hipervínculos populares (más enlaces

entrantes en el índice), tendré
mayor relevancia.

(exppopu2 apunta a AltaVista,
y explinkl a exppopul).

Profundidad en el website A menor profundidad en el expsino1 < expprofu
sitio, mayor relevancia.

Cantidad ofrecuencia de A más apariciones en el texto expfrec4 < expfrec3 < expfrec2
aparición del tag BODY, mayor < expbodyl

relevancia.

Sinónimos o cercanía La aparición de términos expsino2 < expsino1
conceptual semánticamente relacionados

con la consulta mejora la
relevancia.

Porcentaje A igual cantidad de apariciones, expbody1 < expsino1

(frecuencia/tamaño) la página de menor tamaño
tiene mayor relevancia.

Frames Las páginas con frames son expframe
indexadas.

Descripción de imagen A más apariciones en tag IMG expalt2 < expalt1
atributo ALT, mayor
relevancia.

(si se tiene en cuenta la
aparición en IMG-ALT al
indexar).

Nombre de imagen A más apariciones en tag IMG expimag2 < expimag1
atributo SRC, mayor relevancia.

(si se tiene en cuenta la
aparición en IMG-SRC al
indexar).

Ubicación en BODY Cuanto más cerca del tope del expbodyl < expbody2 <
tag BODY está la aparición, expbody3
mejor.

Tamaño delfont A mayor tamaño del fuente (tag expfont2 < expfont 1
FONT atributo SIZE), mayor
relevancia.

5.1.2. Lote típico de páginas y páginas antagonistas

En estedirectorio sepuedever un lote ejemplo.
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Página Ubicación de keyword Versus Hipótesis
(Tag-Atributo)

<keyword>.html Nombre de la página Otros tags Tags
HTML

exptitle.htrnl Title Otros tags Tags

expkeyw.html meta keywords Otros tags Tags

expclas.html meta c1assification Otros tags Tags

expdesc.html meta description Otros tags Tags

exph1.html hl Otros tags Tags

exph2.htrnl h2 Otros tags Tags

expframe.html frame nametarget src - Frames

noframes

(4 vecesen total)

expcom.html comentario <!-- --> Otros tags Tags

expalt l. htrnl img alt Otros tags y Tags y
expalt2.htrnl Descripción de imagen

expalt2.htrnl img alt (2 tags) expaltl. htrnl Descripción de imagen

expbody1.html body (primera línea) Otros tags y Tags, Frecuencia de
expbody?html aparición y Ubicación

en BODY

expbody2.html body (segundalínea) expbody? htrnl Ubicación en BODY

expbody3.htrnl body (tercera línea) expbody? htrnl Ubicación en BODY

expfontl.html font size=+2 Otros tags y Tags
expfont2.htrnl Tamaño delJont

expfont2.htrnl font size=+4 expfont 1.htrnl Tamaño delJont

expfrec2.htrnl body (2 veces) Otros tags y Tags y Frecuencia de
expfrec3.htrnl aparición

expfrec3.html body (3 veces) expfrec?htrnl Frecuencia de
aparición

expfrec4.htrnl body (4 veces) expfrec?htrnl Frecuencia de
aparición

expimag1.html img src Otros tags y Tags
expimag2.htrnl Nombre de imagen

expimag2.html img src (2 tags) expimag1.html Nombre de imagen

explink l.htrnl a Otros tags y Tags
explink2.html Desc~ lIipervínculo
Link a exppopul.htrnl Popularidad hipervínculos
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explink2.html a (2 tags) explink 1.html l)esc~ lliJ7ervínculo

Link a exppopul.html

exppopu1.html body expsinol.html Popularidad

exppopu2.htrnl a explink1.html Popularidad hipervínculos

Link a J\lta'lista

expsinol. html body expsinoz.html Sinónimos

expprofu.html Profundidad en website

exppopu1.htrnl Popularidad

expbodyl.html Porcentaje

expsinoz.html body (con sinónimos) expsinol.html Sinónimos

expprofu.html body expsino1.htrnl Profundidad en website

5.1.3. Posiciones resultantes en varias consultas

Como ya fue destacado, todas las páginas (incluso las que no aparecen) en los
rankings, fueron enviadas a Alta 'lista para agregadas al índice. Su ausencia puede deberse a
diversos motivos: rechazo, posicionamiento demasiado pobre (Alta 'lista puede limitar sus
resultados a 200 páginas), descartemomentáneo para acelerar la respuestaen horas pico [A '1-
trunc], etc.

Se analizan dos puntos en el tiempo (2/2000 y 1112000),que coinciden, por un lado,
con picos en la cantidad de páginas por ranking; y por otro, con dos versiones distintas de
relevancia de Alta 'lista. Entre dichos momentos evidentemente se produjo un cambio en las
funciones de cálculo de relevancias, pues cambió el orden de las páginas para una misma
consulta.

La siguiente tabla muestra la cantidad de páginas indexadaspor cadafecha y consulta.

Palabra 12/1999 212000 11/2000 412001
heladeria 8 11 6 2
helycopter - 25 25 18
acogotado - - - 3
bravuconada - - - 3
retoce - - - 5

A continuación se reportan los rankings en cadaconsulta y fecha.

Consulta heladeria +url:soteica
MB AltaVista
Páainas enviadas 28 páginas.
Comentarios

Este ranking ha variado en el tiempo, quizás por cambios internos en las funciones de clasificación,
que por ejemplo descartaron las páginas con la palabra 'heladería' en el tag meta.

12/1999 12/2000 1112000 14/2001
l. heladeria.htrnl ¡l. exptitle.html 1. exptitle Il.exppopu2
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2. exptitle.htrnl 2. expfrec3.htrnl 2. (fuera de lote) 2. (fuera lote)
3. expkeyw.htrnl 3. exppopu2.htrnl 3. expfrec3 3.exph2
4. expdesc.htrnl 4. expalt2.htrnI 4. (fuera de lote)
5. exphl.html 5. heladeria.htrnl 5. exphl
6. exph2.htrnl 6. exphl.htrnI 6. exppopu2
7. expalt l.html 7. expkeyw.htrnl 7. expbody3
8. expalt2.htrnl 8. expdesc.htrnl 8. exph2

9. exph2.htrnl
lO.expbody3.htrnl
11. expalt l.html

Consulta helycopter +url:chao
MB AhaVista
Pá2inas enviadas 28 páginas.

12/1999 2/2000 1112000 4/2001
- l. exptitle.htrnl 1. exptitle l. exptitle

2. expfrarne.htrnl 2. expfrarne 2. exppopu2
3. expsinoz.html 3. expfrec2 3.expah2
4. expfrec2.htrnl 4. expimag2 4. expprofu
5. expirnag2.htrnl 5. expfrec3 5. expfrec4
6. expfrec3.htrnl 6. explink2 6. expfrec3
7. explink2.htrnl 7. expfrec4 7. expfrec2
8. expfrec4.htrnl 8. expah2 8. expsinol
9. expalt2.htrnl 9. dir/expprofu 9.exphl
lO.exph2.htrnl 10. expsino? io. expimagl
11. expfont2.htrnl 11. exph2 11. helycopter
12. exppopu2.html 12. expfont2 12. expfontl
13. expfont l.html 13. exppopu2 13. expbody2
14. expsino1.htrnl 14. expfontl 14. expbody3
15. exphl.html 15. expsinol 15. expsino?
16. expimagl.htrnl 16. exph1 16. expfont2
17. dir/expprofu.htrnl 17. expirnag1 17. expkeyw
18. helycopter.html 18. helycopter 18. explinkl
19. expbody2.htrnl 19. expbody2
20. expdesc.htrnl 20. expdesc
21. expkeyw.htrnl 21. expkeyw
22. expbodyl.htrnl 22. expbodyl
23. explinkl.htrnl 23. explinkl
24. expbody3.htrnl 24. expbody3
25. expalt l.html 25. expalt l

Por cornpletitud, se reportan los restantes rankings, aunque no participen del análisis por la
escasezde páginas indexadas.

Consulta:
MB:
Páginasenviadas:
Fecha:

acogotado+url:soteica
AltaVista.
28 páginas.
4/2001.

l. expdesc
2.expbodyl
3. expkeyw
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Consulta:
MB:
Páginasenviadas:
Fecha:

bravuconada+url:soteica
AltaVista.
28 páginas.
4/2001.

l. expclas
2. expfrec4
3. expdesc

Consulta:
MB:
Páginasenviadas:
Fecha:

retoce +url:soteica
AltaVista.
28 páginas.
4/2001.

l. exptitle
2. expkeyw
3. expbody3
4. expdesc
5. expsino?

5.1.4. Comparación de rankings

Las siguientes 2 tablas comparan los rankings de 'heladeria' y 'helycopter' en las dos fechas
analizadas. Intentan dar una medida de la cercanía entre estos dos rankings, teniendo en cuenta sólo las
páginas que aparecenen 'heladería'.

5.1.4.1. Fecha: 2/2000

Para cadapágina se informa la posición que tendría en cada ranking. Están ordenadasen forma
ascendente por la columna heladería(ll pp), ya que aparecen en ese orden las 11 páginas para esa
consulta en esta fecha.

En helycopter(25pp) aparece la posición de cada página en el ranking en esta fecha. En
helycopter(llpp) se calcula la posición que tendría cada página en un supuesto ranking de estas 11
páginas para 'helycopter', con el fin depoder compararlo con heladería(ll pp).

En la última columna, secalcula la diferencia entre las posiciones de las dos columnas previas.

Página helycopter helycopter heladeria Diferencia
(25 pp) (11 pp) (11 pp) (hely11 - hela11)

exptitle.html 1 1 1 O
expfrec3.htrnl 6 2 2 O
exppopu2.html 12 5 3 2
expalt2.html 9 3 4 -1
<keyword> .htrnl 18 7 5 2
exphl.html 15 6 6 O
expkevw.html 21 9 7 2
expdesc.html 20 8 8 O
exph2.html 10 4 9 -5
expbodyres.html 24 10 10 O
expalt I.html 25 11 11 O

La máxima diferencia posible entre las posiciones de dos rankings de 11 páginas es 60, que se
da cuando uno es el inverso del otro. La mínima diferencia es 0, cuando los rankings son iguales. Como
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en este caso, la suma de los valores absolutos de las diferencias es 12, representa un 12/60 = l/5 del
máximo.

5.1.4.2. Fecha: 1112000

Página helycopter helycopter heladeria Diferencia
(25 pp) (6 pp) (6 pp) (hely6 - hela6)

exptitle.html 1 1 1 O
expfrec3.html 5 2 2 O
exphl.html 16 5 3 2
exppopu2.html 13 4 4 O
expbodyres.html 24 6 5 1
exph2.html 11 3 6 -3

La máxima diferencia en 6 páginas es 18. Es decir que aquí la diferencia representa6/18 = 1/3
del máximo.

5.1.5. Verificación de hipótesis

Las entradas con - (guión medio) implican que no se indexó alguna de las páginas
intervinientes en la hipótesis en cuestión.

Cuando no se verifica alguna hipótesis (entrada 'NO') se aclara el orden en que aparecenen el
ranking las páginas de interés para la misma.

Cuando severifica la relación buscada,la entradaes 'OK'.

5.1.5.1. Fecha:212000

Hipótesis heladeria (11 pp) helycopter (25 pp)

Tags title < popu2 < heladeria < h1 title < sino2 < h2 < font2 < popu2 < font 1
< keyw < dese< h2 < body3 < < sinol < hl < imagl < profu <
altl helyeopter < body2 < dese < keyw <

body1 < link 1< body3 < alt 1

Popularidad - OK

Hipervínculos

Frecuencia - NO

free2 < free3 < frec4 < bodyl

Ubicación BODY - NO

body2 < body1 < body3

Frames NO OK
-

Descripción - OK

hipervínculo

Popularidad - -

Profundidad - OK

Sinónimos - OK

Porcentaje - NO
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sino1 < body1

Descripción imagen OK OK

Nombre imagen - OK

Font - OK

5.1.5.2. Fecha: 1112000

Hipótesis heladeria (6 pp) helycopter (25 pp)

Tags title < h1 < popu2 < body3 < title < profu < sinoz < h2 < font2 < popu2
h2 < font1 < sinol < h1 < imag1 <

helycopter < body2 < dese < keyw <
bodyl < linkl < body3 < altl

Popularidad - OK

Hipervlnculos

Frecuencia - NO

frec2 < frec3 < frec4 < body1

Ubicación BODY - NO

body2 < bodyl < body3

Frames NO OK

Descripción - OK

hipervinculo

Popularidad - -

Profundidad - NO

profu < sino1

Sinónimos - OK

Porcentaje - NO

sinol < bodyl

Descripción imagen - OK

Nombre imagen - OK

Font - OK

5.1.6. Conclusiones del experimento

El proceso de submission de páginas a AltaVista es aparentementesimple, ya que sólo
implica el ingreso de URLs en un formulario web. Sin embargo, hemos visto que las políticas
de aceptación de páginas por parte de este buscador son complejas, y parecen variar según las
palabrasque contenganlos documentosenviados.Para una palabra o consulta como 'heladeria',
siempre se indexaron menos páginas que para 'helycopter'. Este hecho puede ser atribuido (sin
total certeza) a factores como la cantidad de páginas competidoras, que son muchas más en la
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primera consulta (~2000) que en la segunda(~80). Esto puede producir la "caída" o borrado de
páginas del índice, cuando pasanun umbral mínimo de relevancia que impiden que aparezcan
en los resultadospara consultasque contengan 'heladería',el ejemplo de estecaso.

Otro factor diferenciante entre estasdos consultases la cantidad de documentos en los
que aparecela palabra-consulta. Segúnel propio AltaVista, con 'heladería' parecehaber ~2000
páginas y con 'helycopter' ~100. Se puede ver una relación lineal entre estos números
(frecuencia en documentos o documentfrequency) y los del párrafo anterior. Sin embargo, la
diferencia entre 100 Y 80, por ejemplo, nos muestra que no siempre una página que contiene
'helycopter' apareceen el resultado de la consulta consistenteen esetérmino.

Hay una curva ascendente de agregado de páginas, un pico, y luego un descarte
paulatino de las mismas, quizás por el proceso natural de actualización y renovación del índice,
que va filtrando aquellaspáginas que no serenuevany/o que llevan mucho tiempo indexadas,a
favor de las más recientemente recolectadas con los crawlers o recibidas mediante el
mencionado proceso de submission.

Otra interpretación posible es la existencia de un límite a la cantidad de páginas por
dominio, que implica quitar algunas para hacer lugar a otras más recientes para un mismo
dominio.

Si seobservan los rank:ings,de maneraconsistente:

• La página exptitle apareceen la primera o segundaposición cuando es indexada.
Supera a páginas que llegan a tener hasta 4 apariciones de la palabra clave, como
expframe, lo que habla de la extrema importancia relativa del tag TITLE, por sobre
la frecuencia del término.

• El sublote con 2 ó más apariciones de la palabra normalmente aparecepor sobreel
sublote con 1 aparición, lo que nos muestra el peso de la frecuencia en la noción
de relevancia. Quizás una excepción seael puesto 3 logrado por expsinoz, al cobrar
interés los términos semánticamente cercanos a la consulta o coocurrentes en la
colección.

• Indudablemente, como se mencionó, el algoritmo de asignación de puntajes de
Alta Vista cambió de maneraostensibleen el tiempo que seanaliza.

La comparación de rankings nos muestra que no se puede suponer con certeza que se
use la misma función de relevancia para toda consulta de una palabra. Las páginas que fueron
indexadas en ambos lotes aparecenen distinto orden en ambos rankings. Si, por el contrario,
suponemos que el algoritmo utilizado para asignar relevancia es el mismo, una explicación
posible es que a las páginascon relevancia demasiadocercanase las ordenó arbitrariamente.

Nuevamente, factores como la frecuencia en documentos, o la popularidad de la
consulta (cantidad de páginas intervinientes en el ranking) también pueden haber influido en
estasdiferencias observadas.

El proceso de verificación de las hipótesis, en este experimento, no puedeabstraersede
lo expuesto acerca de los problemas en la indexación de páginas, y a las diferencias entre los
rankings. Es evidente que no sepuede validar una hipótesis cuando alguna de las páginas no se
indexó, pues sería incorrecto suponer que una página que aparece en el resultado es más
relevante que otra que no aparece.Tampoco se pueden extender conclusiones a más consultas
cuando ya existen diferencias entre los rank:ingsque fueron observados.

Enfrentamos en este experimento imposibilidades prácticas dependientesmayormente
del MB en estudio, tales como los mencionados inconvenientesen la indexación de páginas en
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tiempo y forma; y también en las diferencias llamativas entre rankings de consultas distintas,
tomados en un mismo momento.

Sin embargo, el método de validación de hipótesis debe interpretarse como un
procedimiento útil para observar tendenciasen los rankings de cualquier MB de la web.
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5.2. EVALSE: evaluación de motores de búsqueda

En esta sección se describe un sistema dlesarrollado en el marco de la tesis, cuyo
objetivo esevaluar motores de búsqueda,o en generalcualquier SRI.

Cuando hablamos de evaluar, lo hacemosen línea con la terminología utilizada en la
literatura concerniente a las TREC, y en particular, del sistema de recuperación de la
información llamado SMART [SMART], que incluye un módulo de evaluación de otros SRIs.

Normalmente, en el marco de las TREC, sehanpublicado hastaahora evaluacionesde
funciones de relevancia respecto de una colección conocida, acotada,con respuestasconocidas
a consultas conocidas. La analogía es que mientras en las TREC las respuestas las brindan
expertos en las consultas y la colección; con EVALSE las respuestaslas brinda el MB, al que
consideramosel "experto" en su colección.

Una evaluación es el resultado de comparar dos rankings de documentos, obtenidos
mediante dos funciones de asignación de relevancia diferentes. La distancia entre dos rankings
se puede medir de diversas maneras,entre ellas precisión-recuperación (SMART) o la función
Gammade Goodman-Kruskal, que esadoptada, COIll modificaciones, por EVALSE.

Sabemosque un ranking de páginasesel resultado de asignarun puntaje a cadauna de
ellas mediante una función de asignaciónde relevancia. Por lo tanto, al evaluar un ranking de un
MB contra otro ranking local confeccionado por el sistemaevaluador, lo que se está realizando
indirectamente es un análisis de cuán cercanas son las funciones de relevancia de ambos
sistemas.

La evaluación, entonces, es un medio para analizar o estudiar los criterios de
relevancia adoptadospor un SRI, a través del estudio de los rankings que tal SRI arroja ante
determinadasconsultas.

En el caso de los MB de la web, podemos obtener un ranking mediante la interfaz
pública, tras realizar una consulta. A partir de la secuencia de URLs obtenida, podemos
recolectar las páginas correspondientes a dichas URLs y guardarlas en almacenamiento
secundariopara su procesamiento.Luego, sepuedenproducir índices de esaspáginas, segúnun
algoritmo de indexación defmido. Tomando la consulta y los índices, se puede asignar un
puntaje a cadapágina obtenida, segúnun algoritmo de asignaciónde relevancia. Así, obtenemos
un ranking local para esa consulta, que ahora podemos usar para evaluar el ranking original
proveniente del MB.

Eso es lo que hacebásicamenteel sistemap:resentadoen estasección.

EVALSE es un sistema de recolección de páginas, indexación, asignación de
relevancia a las mismas respecto de una consulta, y posterior comparación del ranking obtenido
con el ranking del MB para esamisma consulta.

Seutilizan lasN primeras páginas resultado de una consulta en un MB, para generarR
rankings locales segúnR esquemasdiferentes de relevancia basados,por ejemplo, en un modelo
de RI como el vectorial. Luego se evalúan esos R rankings respecto del ranking del MB en
cuestión.

Así, es posible analizar diferentes variante de indexación o de pesajede términos en
documentos y consulta. Para arribar a conclusiones generalesacerca de un MB, es menester
realizar evaluacionespara Q consultasdiferentes.

Veamos un ejemplo de lo que puede hacer el sistema, y que iremos ampliando
progresivamente. Tomemos las primeras 200 URLs de una consulta como "+backdoor" en el
buscador AltaVista. Sabemoscómo ordenó AltaVista a dichas páginas, pero desconocemosel
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puntaje exacto que les asignó. Tras recolectar las 200 páginas desdesus respectivos servidores
web indicados en las URLs, EVALSE construye, digamos, 5 índices segúnsendasvariantes de
indexación, que dependen,supongamos,de si aplicamos o no stemming o de si eliminamos o no
las stopwords o palabrasvacías.

Ahora, construye con esas200 páginas indexadas de 5 manerasdistintas, sus propios
ranking s locales, según 256 esquemasde relevancia por ejemplo. Entonces tenemos por cada
variante de indexación, 256 rankings locales. En total, 256 x 5 rankings para la consulta
"+backdoor" solamente.

Secalculan entonces256 x 5 evaluacionesque resultan de comparar cadaranking local
con el obtenido con "+backdoor" en AltaVista. Esta comparación se basa solamente en las
posiciones de las páginas y no en los puntajes, ya que como vimos, no disponemos de tal
información en AltaVista.

Ahora podemosanalizar las evaluacionespara descubrir qué esquemade relevancia se
acercó más a la función de ranking de AltaVista; o qué variante de indexación resultó mejor
evaluada;o cómo influye en las evaluacionesel usar o no stemming; o quizás analizar en detalle
la influencia de cadacomponentedel esquemade relevancia utilizado.

Si utilizamos por ejemplo, 30 consultas en un MB, podremos observar tendencias
acerca de la función de relevancia del mismo, teniendo como apoyo las 256 x 5 x 30
evaluacionesrealizadaspor EVAL SE.

Resumiendo, en general, se calculan R x 1 x Q evaluaciones para Q consultas, 1
variantes de indexación y R esquemasde relevancia. Toma las N primeras páginas de cadauna
de las Q consultasparaun mismo MB.

Si tomamos las mismas Q consultas en dos o másMBs, podremos ampliar o extender
nuestro análisis a la comparación de evaluacionesen todos ellos.

5.2.1. Diseño del sistema

Habiendo presentadoel mecanismo con el que EVALSE aproxima a las funciones de
ranking de cualquier SRI, proseguimoscon el esquemamodular-funcional del sistema,para una
consulta q dada.

(..... ....)

: tf~4~·······!

.....7l .- '. ...)¡ ":<.:)
...• ....

.........N páginas . .
'r--~----~~ r~----~ ....--~

RxI rankings

Relevancia Evaluación

Reporte

• Recolección: obtiene de la web las N primeras páginas resultado de Q consultas
objeto de análisis por cadaMB.
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• Indexación: se procesan las paginas obtenidas, para producir los términos
representativosde cadauna de ellas. Se calculan la frecuencia de cada término en
cada documento (ti) y la frecuencia de cada término entre las N páginas de la
consulta (di). Seproduce estainformación para las 1variantes de indexación.

Relevancia: por cadavariante de indexación, y por cada página resultado de cada
consulta, se calcula un puntaje sim(GI(i), p(i), e) en R esquemasde relevancia e.
Estos puntajes nos determinan un ranking de N páginas por cada variante de
indexación i, cadaesquemade relevancia e y cadaconsulta q.

Evaluación: por cada ranking obtenido en el módulo anterior, se calcula una
evaluación respecto del ranking del motor de búsqueda analizado. Para ello se
implementa una función de distancia entre rankings.

Reporte: toma las evaluaciones del módulo anterior, y efectúa reportes de
promedios por cadaconsulta q y variante i de indexación, por ejemplo.

•

•

•

5.2.2. Implementación del sistema

A continuación, se hará la descripción de la implementación concreta que se hizo de
cadamódulo y las decisionesadoptadasparael experimento realizado con estesistema.

Recolección:

Seanalizaron 30 consultasdeuna palabra enAltaVista (AV) Y las mismas 30 consultas
en Alltheweb (AW). Se filtraron las consultas para que devolvieran sólo páginas en inglés. Se
tomaron los 200 primeros resultadosde cadaconsulta.

~onsulta I#Resultados A" I#Resultados AW

Unanticipated 185489 113203
~artling 1806;27 307828
~uaint 1638:~6 266167
imaginable 1548~~9 222036
kJisceming 1448~13 231588
outperform 136313 117951
sumrnertirne 13556;3 234337
~ypocrisy 13335>3 213335
invoicing 97883 129790
stroud 97408 119456
buxton 91329 108292
mcclain 84238 87129
impasse 814410 117591
whomever 7755:3 144639
optírnízer 7629:3 92946
backdoor 7605·' 82811
battleqround 67694 119648
kJutchess 6562";7 64642
heros 6219a 84376
frustrate 61994 97129
coreldraw 58178 67608
beeper 53169' 78963
íolanet 51974 99011
colocation 48283 60304
sparring 45584 81795
proliferate 41845 66783
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relaunch 4'1257 45543
excavator 30008 38980
seaqram 29791 41588
komputer 24463 22802
Promedios 866,37,3 118609,0333

Más adelante sejustificará teórica y experimentalmente cómo se llega a la elección de
estasconsultas.

Indexación:

Para indexar las páginassesiguieron los siguientespasosiniciales (análisis léxico):

1) Extraer el texto de interés del código HTML de cadapágina (veremos que en una
de las variantes implementadassetoma el texto interno de algunostags).

2) Procesar las vocales con todo tipo de acentos (caracteres internacionales) para
normalizarlos en a-e-i-o-u.

3) Pasarel texto a minúsculas.

4) Transformar todo lo que no es [a-zO-9ñÑ] en espacios.

5) Extraer las palabrasque quedaron separadaspor espacios.

6) Descartar las palabrasde una sola letra.

Una vez obtenidos los tokenso términos iniciales, sepuede:

7) Descartar stopwords. Se utiliza una lista de palabras en inglés del sistema
SMART.

8) Aplicar stemming. Se utiliza una implementación del algoritmo de Porter
[pOR/80] para el idioma inglés genérico.

A la consulta se la indexa exactamentede la misma manera,por lo que puedeconsistir
ella misma enun documento.

Seimplementaron 5 variantes diferentes de indexación de laspáginas de cadaconsulta.

Sepuedendistinguir estasvariantes por los términos con que representana las páginas.

La siguiente tabla presentalas 5 formas, y suscaracterísticas.

Id Seaplica stemming Sequitan stopwords Seusa texto de tags

-- No No No

-t No No Sí

-st No Sí Sí

s-t Sí No Sí

sst Sí Sí Sí

La tercera columna serefiere al texto de los siguientes pares tag-atributo HTML: img-
alt, acronym-title; y meta-content sólo cuando el valor del atributo meta-name está en el
conjunto {keywords, description, c1assification,author, copyright, rating}.

Relevancia:
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Se implementaron 256 esquemas de asignación de relevancia a términos en
documentos y consultas. Son los mismos que implementa el sistema SMART [SAL/83]. Se
basanen el modelo RI de espaciovectorial.

Cada esquemao función de relevancia consta de 2 temas de componentes.La primera
tema concierne al peso de los términos en la consulta. La segunda tema rige la función de
pesajede términos en documentos,o páginasen nuestro caso.

Ambas temas constan de 3 componentes: frecuencia de términos (ti), frecuencia en
colección de documentos (di) Y normalización.

• El componente tf asigna mayor peso a los términos que ocurren con mayor
frecuencia en el texto de los documentos(respectivamenteconsulta).

• El componente df asigna mayor peso a los términos que ocurren en pocos
documentos de la colección (en nuestro caso, tomamos las 200 páginas de cada
consulta como la colección para esaconsulta).

• El componente de normalización iguala las longitudes de los vectores de
documentos de la colección, para no asignar mayor relevancia a los documentos
más largos.

La siguiente tabla muestra para cada componente, las variantes de pesosde términos
(term-weighting schemes)utilizados.

Componente de frecuencia del término (tf)
b l.0 Peso binario igual a 1 para los términos presentes en un vector (la

frecuencia del término es ignorada).
n tf Frecuencia absoluta del té.rmino (cantidad de veces que el término

apareceen el texto de un documento o consulta).
a tf Frecuencia del término au entada y normalizada (usa normalización

0.5 +0.5 máxima, donde cada tf es dividida por el máximo tf, y luego semaxtf
normaliza el valor para quequedeentre 0.5 y 1.0).

1 In tf + l.0 Frecuencia logaritmica del término, lo que reduce la importancia de la
frecuencia absoluta en colecciones con gran variedad del largo de los
documentos.

Componente de frecuencia en la colección de documentos (dt)
n l.0 No se cambia el peso; seusa el componente tf original (que puede ser

b, n, a ó l).
t N Multiplicar el componente tf original por un factor inverso a la

ln- frecuencia en documentos (N· es la cantidad total de documentos en lan
colección del MB, y n es la cantidad de documentos a los que un
término esasignado).

Componente de normalización
n l.0 Sin cambios; se usan los factores provenientes de la frecuencia del

término y de la frecuencia en la colección solamente (no hay
normalización).

e 1 Usar normalización del coseno donde cada peso de término Wij es

~,LW~
dividido por un factor que representa la norma euclídea del vector de
pesos.

vector

Por ejemplo, el esquemaltc-lnc, que brinda una alta efectividad de recuperación para
las colecciones de la TREC, usa: normalización de coseno del logaritmo de la frecuencia para
los términos de un documento; y normalización de cosenodel logaritmo de la frecuencia de los
términos, por la frecuencia inversa en documentos,para los términos de la consulta.
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Es decir, el peso del término t en el documento d (Wtd) y en la consulta q (Wtq) se
calcularían de la siguiente manera:

Wtd = (In tftd + 1.0) ..( 1 )

¿w~
vector

lnN 1
Wtq = (In tftq + 1.0) . ( -- ) . ( -¡======)

n, ¿wtq

vector

De lo expuesto se desprendeque hay 16 (4x2x2) variantes de fórmulas de pesospara
términos en documentos. Hay otras 16 para los términos en consultas-.Tenemos en total 256
(l6x16) esquemasde pesos,sólo con estasfórmulas y estoscomponentes.

Evaluación:

Este módulo toma los rankings calculados por el módulo Relevancia, y los compara
contra el ranking del MB correspondientea la consulta respectiva.

Para comparar los rankings se optó por adaptar la función gamma de Goodman-
Kruskal [GOO/54] aunque se podría utilizar la función de distancia entre ranking s que se
prefiera.

La función garnma original compara rankings que no necesariamentecontienen las
mismas páginas. Por el contrario, nuestra implementación (GK') supone que el conjunto de
páginas presentesen ambos rankings es el mismo. Además, como veremos, GK' trata como un
caso especial a las páginas con igual relevancia asignada,algo no contemplado originalmente.
Por lo demás,el cálculo de la distancia entre rankings respetael original.

Nuestra implementación calcula la evaluación de la siguiente manera:

• GK': compara un ranking local rl con el ranking rm del MB para las mismas N
páginas.

• Recorre los pares ~(~) posiblespares(pl, p2) depáginas.

• Observaen qué orden aparececadapar en rl y en rm.

• Si p1 Yp2 tienen el mismo puntaje en rl: pares ok += 0.5.

• Si aparecenen el mismo orden enambos rankings: pares_ok += 1;

• Si aparecenen orden inverso: pares _ok += O.

Distancia = 2 * pares _ok / pares - 1.•

Algunos comentarios: la razón por la que se suma 0.5 si pl y p2 tienen el mismo
puntaje en rl obedecea que p1 y p2 podrían apareceren cualquier orden en rl si nos basamos
solamente en su puntaje. Por lo tanto, existe la misma probabilidad de que p1 aparezca
posicionada antesque p2 o viceversa, por ello seelige sumar el valor intermedio entre estasdos
posibilidades.

Vemos que la distancia resultante será:
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• 1 si los dos rankings son iguales (y además los puntajes en rl son todos distintos,
porque, si no, habríapor lo menosun par que sume0.5 en lugar de 1)

• -1 cuando los rankings seanuno el inverso del otro (mismo comentario previo).

• Ocuando la cantidad de paresen orden coincidente en ambos rankings, seaigual a
la cantidad de pares en orden inverso. También dará este valor cuando todas las
páginas en rl tengan el mismo puntaje, Es evidente también que un rl que ordene
suspáginasde maneraaleatoria tenderáa devolver estevalor O.

Reporte:

Este módulo disponede todas las evaluacionescalculadaspor Evaluación.

Sabe, para cada consulta en estudio, qué evaluación obtuvo cada uno de los 256
esquemasde relevancia aplicados, y para cadaunade las 5 variantesde indexación.

Fundamentalmente,reporta resultadosde promedios de evaluación por consulta.

También puede analizar cada componente del esquemade relevancia, y reportar las
evaluacionesde cadavariante de cadacomponente,parapoder comparar su influencia.

Por ejemplo, sepuede ver, para cada forma de indexación, cuál de las variantes {b, n,
a, l} del componente tf de términos en consultas, describemejor el ranking de un MB (i.e. tiene
una evaluación superior).

Cuando analicemos los resultados del experimento realizado, veremos la utilidad de la
información provista por estemódulo.

5.2.3. La elección de las consultas para la evaluación

La elección de las consultas no es trivial, ya que a partir de ellas se pretenden
generalizar las observacionespara un dado MB. Lo que se deseaes obtener ranking s de 200
páginas que puedan ser útiles para analizar desde el punto de vista de las evaluaciones
realizadaspor EVALSE.

Es importante enfatizar que, en estaprimera aplicación de la implementación realizada,
nos concentraremosen consultasde una sola palabra. Esto no significa que considerar consultas
más complejas carezcade sentido o seairrelevante. Por el contrario, el abordar la evaluación de
consultas multipalabra o con frases, o que utilicen operadoreso comodines, es una tarea que
complementaría lo realizado en estetrabajo y enriquecería los resultadosobtenidos.

Siempre que la restricción de una palabra por consulta implique una limitación a
nuestro análisis, será debidamente aclarado. Estas y otras limitaciones, y las respectivas
extensionesa EVALSE seránexpuestasen la seccióncorrespondiente, lo que permitirá entender
también con mayor claridad el contexto y lasposibilidades de aplicación del sistema.

Recordemosque tomamos solamente las primeras 200 páginas de cadaconsulta, y que
no disponemos de los puntajes asignadosa las mismas, sino solamente de susposiciones en el
ranking.

Tomemos por casouna consulta q1 que devuelve en total másde un millón de páginas,
y otra q2 con muchos menos resultados, supongamoscerca de cien mil. Evidentemente, por la
cantidad de páginasconsideradas,los puntajesasignadospor el MB en las primeras 200 páginas
de q1 tenderána sermejores que los puntajes asignadosen q2. En el casoextremo, los puntajes
en los resultadosde q1 seráncercanosal máximo posible para tal consulta.
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Es de esperarque el rango de puntajesen las primeras 200 páginas seachique a medida
que aumentala cantidad de páginasresultado, pues.la probabilidad de quehaya máspáginascon
puntajes cercanosal máximo aumenta.

Es razonable suponer entoncesque si tomamos consultas sin tantos resultados, quizás
unas decenasde miles, las primeras 200 páginas tomen sus puntajes de un rango más amplio.
También es esperableque no tengan, en promedio, tan buen puntaje como los de una consulta
mucho másnumerosa.

En el otro extremo, en consultas con muy pocos resultados (no muchos más que 200),
las 200 páginas mejor consideradasquizás poseenpuntajes demasiadobajos, y similares entre
sí, lo que produce un efecto aplanamiento,pero estavez hacia puntajesbajos.

Vemos entonces que para aplicar el sistema evaluador, no conviene tomar consultas
con demasiadosresultados, pero tampoco convienen consultas con demasiadopocos resultados.
En estosextremos, la cercaníaentre los puntajesde las páginasconspira contra la posibilidad de
entender los aspectosespecíficosde las páginasqueproducen el ordenamiento resultante.

Para ilustrar este razonamiento, se analizaron las evaluaciones de dos lotes de 15
consultas en el buscador AltaVista. Un lote, que llamaremos de alta frecuencia (high), contiene
consultas con 1,6 millón de resultados reportados, en promedio; el otro lote, de baja frecuencia
(low 1), arroja en promedio alrededor de 70 mil resultadospor consulta.

Lote de alta frecuencia:

Consulta
wing
attorney
quake
homestead
revenue
qualify
spotlight
enterprise
diagnostic
secret
incorporate
crown
silicon
produce
pride
Promedio

Lote de baja frecuencia:

Consulta
startling
proliferate
seagram
frustrate
coreldraw
backdoor
sparring
discerning
summertime
colocation
battleground

# Resultados AV
1178505
2109732
1186074
1790028
2284777
1210508
1065327
3523972
1453597
1542620
1242408
1486815
1474797
1653075
1000122

1613490,467

# ResllJltadosAV
180627
41845
29791
61994
58178
76057
45584

144833
135563
48283
67694
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excavator 30008
whomever 77553
relaunch 41257
beeper 53169
Promedio 72829,0667

A continuación presentamoslas evaluacionesde estos dos lotes para las 5 variantes de
indexación implementadas (cada valor es el promedio de las 256 evaluaciones para la
consulta-index id):

Alta frecuencia:

Consulta -t -st s-t sst
wing -0,008269935 -0,006668914 -0,011098806 -0,001135561 -0,003723677
attorney 0,046922959 0,03843232 0,02533763 0,037634285 0,024186618
quake -0,010435629 -0,023782248 -0,013652627 -0,03272315 -0,025390748
homestead -0,09537838 -0,067932249 -0,077178079 -0,063128043 -0,070233995
revenue -0,070637031 -0,043492486 -0,047886412 -0,042788895 -0,047126534
qualify -0,022590708 -0,052548732 -0,056275516 -0,053555 -0,056958341
spotlight 0,024098661 0,039996897 0,026884985 0,047448456 0,038796011
enterprise -0,009609281 -0,015973148 -0,018238589 -0,015786676 -0,019785914
diagnostic 0,007409717 -0,00474801 -0,00565752 -0,003478409 -0,007142433
secret -0,025228187 -0,036652555 -0,035729298 -0,05501261 -0,054156909
incorporate -0,013203327 -0,016629887 -0,014862187 0,000649282 0,001129676
crown -0,087985671 -0,076105676 -0,067515156 -0,073859879 -0,067143152
silicon 0,017271351 0,025782613 0,030299002 0,025728076 0,030445572
produce -0,08923702 -0,057748418 -0,065547284 -0,045174111 -0,050604003
pride -0,127122147 -0,13828992 -0,13279498 -0,135705969 -0,127767236
PROMEDIO -0,030932975 -0,029090694 -0,030927656 -0,027392547 -0,029031671
VARIANZA 0,002594652 0,002219574 0,002000891 0,002287918 0,002014371

Baja frecuencia:

Consulta -t -st s-t sst
startling 0,032548126 0,035453957 0,025871046 0,036875211 0,028829647
proliferate 0,028974428 0,019129025 0,028003755 0,015484555 0,02470062
seagram 0,09673357 0,076254629 0,072123533 0,073626106 0,070181564
frustrate -0,0264029 -0,023937128 ··0,020656939 -0,0076225 -0,003640485
coreldraw -0,004054839 0,005842315 0,004785679 0,011033037 0,010922971
backdoor -0,070251781 -0,085495601 -O,086595288 -0,093443032 -0,094782222
sparring 0,043245384 0,042150041 0,049231882 0,041922706 0,04812965
discerning -0,039021597 -o,036696935 -0,04233816 -0,035347131 -0,042194999
summertime 0,064780332 0,078894106 0,076461976 0,081147453 0,080030899
colocation 7,51E-06 -0,00445115 -O,000495406 -0,001508737 0,002199303
battleground -0,00933584 0,009495962 0,003028404 0,011549708 0,006679894
excavator -0,018664717 0,045850738 ,030795739 0,04239418 0,024686717
whomever 0,042066263 0,034252793 ,032541899 0,034679547 0,032243172
relaunch 0,082657698 0,075429882 0,083660014 0,070663311 0,077471638
beeper 0,113564487 0,038676614 0,054162354 0,03979429 0,055711287
PROMEDIO 0,022456408 0,020723283 0,020705366 0,02141658 0,021411311
VARIANZA 0,00277603 0,002059366 0,002156076 0,002025434 0,002136588
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Gráficamente:
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Vemos claramente que las evaluaciones para el lote high son consistentemente
menores que las del lote low1. Indudablemente estos dos lotes, representan dos muestras
totalmente opuestasde evaluacionescalculadaspor el sistema.

Tal como se esperaba, al tomar consultas demasiado numerosas (high), las
evaluacionescaenrespecto deotras consultascon menosresultados (low 1).

Estas consideraciones nos indican que debemos concentramos en consultas de baja
frecuencia para observar mejor cómo varían las evaluaciones. Por ello, se agregarán 15
consultas más de baja frecuencia a las 15 recién comparadas,para analizar las 30 consultas en
su conjunto.

5.2.4. Los resultados de la aplicación de EVALSE

Mostraremos y analizaremos, en esta sección" algunos resultados de aplicar el sistema
descripto, a las 30 consultas que ya fueron oportunamente enumeradas.Recordemos que el
promedio de resultadospor consulta en AVes cercanoa 85000, y en AWa 120000.

Veremos las evaluacionesde dichas consultasen AltaVista y AlltheWeb, por separado,
para luego comparadasentre sí, y sacaralgunasconclusiones.

5.2.4.1. AltaVista: variantes de indexación

Comencemoscon las evaluaciones de las 30 consultas en AltaVista. Cada valor de la
tabla es el promedio de las 256 evaluaciones de los 256 esquemasde relevancia, por cada
consulta y variante de indexación. Para confeccionar estatabla, serealizaron entonces256 x 5 x
30 = 38.400 evaluaciones.

Consulta -t -st sst
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unanticipated 0,028052771 0,032504873 0,034725703 0,032508354 0,033925091
startling 0,032548126 0,035453957 0,025871046 0,036875211 0,028829647
quaint 0,004999746 -0,010821151 - ,015665448 -0,008981143 -0,013089437
imaginable -0,007447793 -0,028694158 -0,036680545 -0,017003701 -0,020598731
discerning -0,039021597 -0,036696935 -0,04233816 -0,035347131 -0,042194999
outperform 0,022009648 0,017644726 0,015606001 0,021219931 0,019974227
summertime 0,064780332 0,078894106 0,076461976 0,081147453 0,080030899
hypocrisy 0,020673129 0,028707188 0,037221859 0,03088528 0,039958961
invoicing -0,034007302 -0,05469482 -0,052945026 -0,048691099 -0,049018325
stroud 0,048357004 0,016116681 0,017780563 0,017561264 0,020084935
buxton -0,087869238 -0,085258533 -0,084600849 -0,082591074 -0,083812964
mcclain 0,03360703 0,040590172 0,036991304 0,038169819 0,036062563
impasse -0,016127032 -0,017969826 -0,016385368 -0,017501378 -0,014518462
whomever 0,042066263 0,034252793 0,032541899 0,034679547 0,032243172
optimizer 0,018923946 0,054560485 0,052411133 0,086018876 0,085850096
backdoor -0,070251781 -0,085495601 -0,086595288 -0,093443032 -0,094782222
battleground -0,00933584 0,009495962 0,003028404 0,011549708 0,006679894
dutchess 0,007721422 0,002448996 ,003093291 0,003261955 0,001747355
heros -0,010159046 0,040542706 ,044645719 0,007060921 0,006740425
frustrate -0,0264029 -0,023937128 -01,020656939 -0,0076225 -0,003640485
coreldraw -0,004054839 0,005842315 0,004785679 0,011033037 0,010922971
beeper 0,113564487 0,038676614 0,054162354 0,03979429 0,055711287
iplanet 0,032556724 0,039806813 0,04157284 0,040378504 0,042770071
colocation 7,51E-06 -0,00445115 -0,000495406 -0,001508737 0,002199303
sparring 0,043245384 0,042150041 0,049231882 0,041922706 0,04812965
pro Iiferate 0,028974428 0,019129025 0,028003755 0,015484555 0,02470062
relaunch 0,082657698 0,075429882 0,083660014 0,070663311 0,077471638
excavator -0,018664717 0,045850738 0,030795739 0,04239418 0,024686717
seagram 0,09673357 0,076254629 0,072123533 0,073626106 0,070181564
komputer 0,008679058 0,009426571 0,011938646 0,006120263 0,007489506
PROMLOW 0,01356054 0,013191999 0,01334301 0,014322182 0,014491166

Gráficamente:
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Cadabarra representala evaluación promedio de todas las consultasen cadauna de las
5 variantesde indexación. Vemos que los valores de las evaluacionesson menoresal 1.5 % del
ranking perfecto, esdecir el ranking de AV contra el que secompara cadaconsulta. Lo que nos
interesaen esteexperimento, más que acercamosabsolutamenteal ranking de AV, es observar
cómo varían las evaluaciones al aplicar diferentes variantes, tanto de indexación como de
relevancia.

En el gráfico previo, nos concentramosen las variantes de indexación. Más adelante
veremoscómo influyen las variantesde relevancia.

Vemos que el uso de stemming, es decir, la aplicación del algoritmo de Porter a los
términos representativosde las páginas, redunda en una mejora de las evaluaciones.Para verlo,
debemoscomparar los esquemas"--t" contra "s-t", y "-st" contra "sst".

Las diferencias son:

difl = eval(s-t) - eval(--t) = 0,00113018341682771.

dif2 = eval(sst) - eval(-st) = 0,00114815528615883.

Para comprender mejor estos valores, recordemos que las evaluaciones se calculan
como

2 * pares_ok / pares - 1.

Donde pares ok es la cantidad de pares de páginas ordenados de manera similar en
ambos ranlcings comparados; mientras que pares es la cantidad total de pares de páginas
considerados.

La cantidad de pares que mejoran, en promedio, como resultado de la aplicación de
stemming sesigue de:

eval(s-t) 2 * pares_ok(s-t) / pares - 1

eval(--t) 2 * pares_ok(--t) / pares 1

•• difl = 2 * (( pares_ok(s-t) - pares ok(--t)) / pares)

•• difl_pares pares_ok(s-t) - pares_ok(--t) difl * pares / 2

•• dif1_pares 0,00113018341682771 * 19900 / 2 = 11,2453249974357.

Como la cantidad de páginas por consulta es de 200, la cantidad total de pares es de
19900= 200 * 199 / 2. Análogamente:

dif2_pares = 0,00114815528615883 * 19900 / 2 = 11,4241450972804.

Entoncesvemos que mejoraron másde 11paresde páginasal aplicar stemming.

Analicemos ahora la influencia de eliminar stopwords.

dif3 eval(-st) - eval(--t) 0,000151011255308545.

dif4 = eval(sst) - eval(s-t) = 0,000168983124639664.

La cantidad de paresmejoradoses:

dif3_pares = 1,50256199032002.

dif4_pares = 1,68138209016466.

Vemos que la mejora escasi imperceptible, puesno llega a los dos parescorregidos.

Es claro que la aplicación de stemming es más influyente que la eliminación de
stopwords.

Aquí podemos observar una limitación del experimento por tomar consultas con una
sola palabra. Concierne a las pequeñas diferencias observadas al descartar stopwords. Si
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tuviéramos como consulta a una stopword (no ocurre con ninguna de las consultas
consideradas), su remoción de la consulta nos dejaría con una consulta vacía o nula. Esto
provocaría que todas las páginas tuvieran relevancia nula (en cualquier esquemade relevancia),
y las evaluacionesde los ranking s locales resultantescontra el del MB careceríande sentido.

En nuestro conjunto de consultas no hay stopwords, y por eso su descarte de los
documentos afectaría solamente a los esquemasde relevancia que utilicen la normalización de
documentos. Ello, sin embargo, no debería afectar casi en nada el ranking final de los
documentos (nuevamente en cualquier esquemade relevancia), a menos que se suponga que
algunos documentostenganmásstopwords que otros.

No es sorprendente entonces que la remoción de stopwords en nuestro conjunto de
consultasanalizado seaimperceptible en términos de los parescorregidos.

Veamos el cambio producido por la aplicación sucesiva de descarte de stopwords y
luego stemming a los términos restantes:

dif5 = eva1(sst) - eva1(--t) = 0,00129916654146737.

dif5_pares = 12,9267070876004.

La mejora de casi 13paresesequivalente a sumar las mejoraspor separado.

Por último, el uso de texto de atributos de tags elegidos no parece mejorar la
evaluación.

Resumamoslo desarrollado hastaaquí en una tabla:

Variante Id post Id pre Diferencia Paresmejorados

s-t --t 0,00113018341682771 11,2453249974357
Stemming

sst -st 0,00114815528615883 11,4241450972804

-st --t 0,000151011255308545 1,50256199032002

Stopwords
sst s-t 0,000168983124639664 1,68138209016466

Stop-stem sst --t 0,00129916654146737 12,9267070876004

Tags --t --- -0,000368540505426493 -3,66697802899361

5.2.4.2. AltaVista: variantes de relevancia

Observemosahora la influencia de las variantesde relevancia.

Recordemos que tenemos 3 componentes principales: tf, df, normalización. Cada
componente tiene susvariantes. Sonafectadostanto términos en consultascomo en páginas.

5.2.4.2.1. Componente tf de consultas

Comencemos con el componente tf de relevancia en consultas. Se mostarán 5 tablas,
una para cadavariante de indexación, y luego el gráfico. Las 4 columnasde valores serefieren a
cada una de las variantes del componente tf: {b, n, a, l}. Cada valor es el promedio de las
evaluaciones realizadas con la variante y la consulta específica. Por ejemplo, en la celda
(backdoor, qtfb) se encuentra la evaluación promedio de las 64 evaluaciones con esquemade
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relevancia b??-???(donde '?' es cualquier variante); mientras que en (backdoor, qtfn) tenemos
la evaluación promedio de los 64 esquemasn??-???

De estamanera,podremoscomparar la influencia de las variantes de cadacomponente.

Consulta
startling
proliferate
seagram
frustrate

coreldraw
backdoor
sparring
discerning
summertime
colocation
battleground
excavator
whomever
relaunch
beeper

invoicing
komputer
mcclain
imaginable
unanticipated
hypocrisy
iplanet
buxton
heros
stroud

impasse
quaint
dutchess

optimizer
outperform
PROMEDIO

-t

Consulta
startling
proliferate
seagram
frustrate

coreldraw
backdoor
sparring
discerning
summertime
colocation
battleground
excavator
whomever
relaunch

qtfb qtfn qtfa qtfl
0,032548126 0,032548126 0,032548126 0,032548126

0,028974428 0,028974428 0,028974428 0,028974428

0,09673357 0,0967:3357 0,09673357 0,09673357

-0,0264029 -0,0264029 -0,0264029 -0,0264029

-0,004054839 -0,004054839 -0,004054839 -0,004054839

-0,070251781 -0,07025 781 -0,070251781 -0,070251781

0,043245384 0,043245384 0,043245384 0,043245384

-0,039021597 -0,039021597 -0,039021597 -0,039021597

0,064780332 0,064780332 0,064780332 0,064780332

7,51 E-06 7,51 E-06 7,51 E-06 7,51 E-06

-0,00933584 -0,00933584 -0,00933584 -0,00933584

-0,018664717 -0,018664717 -0,018664717 -0,018664717

0,042066263 0,042066263 0,042066263 0,042066263

0,082657698 0,082657698 0,082657698 0,082657698

0,113564487 0,113564487 0,113564487 0,113564487

-0,034007302 -0,034007302 -0,034007302 -0,034007302

0,008679058 0,008679058 0,008679058 0,008679058

0,03360703 0,03360703 0,03360703 0,03360703

-0,007447793 -0,007447793 -0,007447793 -0,007447793

0,028052771 0,028052"771 0,028052771 0,028052771

0,020673129 0,020673129 0,020673129 0,020673129

0,032556724 0,032556724 0,032556724 0,032556724

-0,087869238 -0,087869238 -0,087869238 -0,087869238

-0,010159046 -0,010159046 -0,010159046 -0,010159046

0,048357004 0,048357004 0,048357004 0,048357004

-0,016127032 -0,016127032 -0,016127032 -0,016127032

0,004999746 0,004999746 0,004999746 0,004999746

0,007721422 0,007721422 0,007721422 0,007721422

0,018923946 O,018923~146 0,018923946 0,018923946

0,022009648 0,022009648 0,022009648 0,022009648

0,01356054 0,01356054 0,01356054 0,01356054

qtfb qtfn qtfa qtfl
0,035453957 0,035453957 0,035453957 0,035453957

0,019129025 0,019129025 0,019129025 0,019129025

0,076254629 0,076254629 0,076254629 0,076254629

-0,023937128 -0,023937128 -0,023937128 -0,023937128

0,005842315 0,005842315 0,005842315 0,005842315

-0,085495601 -0,085495601 -0,085495601 -0,085495601

0,042150041 0,042150041 0,042150041 0,042150041

-0,036696935 -0,036696935 -0,036696935 -0,036696935

0,078894106 0,078894106 0,078894106 0,078894106

-0,00445115 -0,00445115 -0,00445115 -0,00445115

0,009495962 O,0094959G2 0,009495962 0,009495962

0,045850738 O,0458507:~8 0,045850738 0,045850738

0,034252793 O,0342527\)3 0,034252793 0,034252793

0,075429882 0,0754298/32 0,075429882 0,075429882
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0,038676614 0,03867'6614 0,038676614 0,038676614

invoicing

komputer

mcclain

imaginable

unanticipated

hypocrisy

iplanet

buxton

heros

stroud

impasse

quaint

dutchess

optimizer

outperform

PROMEDIO

-st

Consulta

startling

proliferate

seagram
frustrate

coreldraw

backdoor

sparring

discerning

summertime

colocation

battleground

excavator

whomever

relaunch

beeper

invoicing

komputer

mcclain

imaginable

unanticipated

hypocrisy

iplanet

buxton

heros

stroud

impasse

quaint

dutchess

optimizer

outperform

PROMEDIO

s-t

-0,05469482 -0,05469482 -0,05469482 -0,05469482

0,009426571 0,009426571 0,009426571 0,009426571

0,040590172 0,040590172 0,040590172 0,040590172

-0,028694158 -0,028694158 -0,028694158 -0,028694158

0,032504873 0,032504873 0,032504873 0,032504873

0,028707188 0,02870'7188 0,028707188 0,028707188

0,039806813 0,039800813 0,039806813 0,039806813

-0,085258533 -0,085253533 -0,085258533 -0,085258533

0,040542706 0,040542706 0,040542706 0,040542706

0,016116681 0,016116681 0,016116681 0,016116681

-0,017969826 -0,017969826 -0,017969826 -0,017969826

-0,010821151 -0,010821151 -0,010821151 -0,010821151

0,002448996 0,002448996 0,002448996 0,002448996

0,054560485 0,054560485 0,054560485 0,054560485

0,017644726 0,017644726 0,017644726 0,017644726

0,0131919990,0131919990,0131919990,013191999

qtfb qtfn qtfa qtfl

0,025871046 0,025871046 0,025871046 0,025871046

0,028003755 0,028003755 0,028003755 0,028003755

0,072123533 0,072123533 0,072123533 0,072123533

-0,020656939 -0,020656939 -0,020656939 -0,020656939

0,004785679 0,004785679 0,004785679 0,004785679

-0,086595288 -0,086595288 -0,086595288 -0,086595288

0,049231882 0,0492311382 0,049231882 0,049231882

-0,04233816 -0,042331316 -0,04233816 -0,04233816

0,076461976 0,07646H176 0,076461976 0,076461976

-0,000495406 -0,000495406 -0,000495406 -0,000495406

0,003028404 0,003028 04 0,003028404 0,003028404

0,030795739 0,0307957'39 0,030795739 0,030795739

0,032541899 0,0325418,99 0,032541899 0,032541899

0,083660014 0,083660014 0,083660014 0,083660014

0,054162354 0,054162354 0,054162354 0,054162354

-0,052945026 -0,052945026 -0,052945026 -0,052945026

0,011938646 0,011938646 0,011938646 0,011938646

0,036991304 0,036991304 0,036991304 0,036991304

-0,036680545 -0,036680545 -0,036680545 -0,036680545

0,034725703 0,034725703 0,034725703 0,034725703

0,037221859 0,037221859 0,037221859 0,037221859

0,04157284 0,04157234 0,04157284 0,04157284

-0,084600849 -0,084600849 -0,084600849 -0,084600849

0,044645719 0,0446457'19 0,044645719 0,044645719

0,017780563 0,0177805t33 0,017780563 0,017780563

-0,016385368 -0,0163853f38 -0,016385368 -0,016385368

-0,015665448 -0,015665448 -0,015665448 -0,015665448

0,003093291 0,0030932~11 0,003093291 0,003093291

0,052411133 0,052411133 0,052411133 0,052411133

0,015606001 0,015606001 0,015606001 0,015606001

0,01334301 0,01334301 0,01334301 0,01334301
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PROMEDIO

sst
Consulta
startling
proliferate
seagram
frustrate
coreldraw
backdaor
sparring
discerning
summertime
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battleground
excavator
whomever
relaunch
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invoicing
komputer
mcclain
imaginable
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qtfb qtfn qtfa qtfl
0,036875211 0,036875211 0,036875211 0,036875211

0,015484555 0,015484555 0,015484555 0,015484555

0,073626106 0,073626106 0,073626106 0,073626106

-0,0076225 -0,0076225 -0,0076225 -0,0076225

0,011033037 0,011033037 0,011033037 0,011033037

-0,093443032 -0,093443032 -0,093443032 -0,093443032

0,041922706 0,041922706 0,041922706 0,041922706

-0,035347131 -0,035347131 -0,035347131 -0,035347131

0,081147453 0,081147453 0,081147453 0,081147453

-0,001508737 -0,001508737 -0,001508737 -0,001508737

0,011549708 0,011549708 0,011549708 0,011549708

0,04239418 0,04239418 0,04239418 0,04239418

0,034679547 0,0346711547 0,034679547 0,034679547

0,070663311 0,07066:3311 0,070663311 0,070663311

0,03979429 0,03979429 0,03979429 0,03979429

-0,048691099 -0,048691099 -0,048691099 -0,048691099

0,006120263 0,006120263 0,006120263 0,006120263

0,038169819 0,038169819 0,038169819 0,038169819

-0,017003701 -0,017003701 -0,017003701 -0,017003701

0,032508354 0,032508354 0,032508354 0,032508354

0,03088528 0,03088528 0,03088528 0,03088528

0,040378504 0,040378504 0,040378504 0,040378504

-0,082591074 -0,082591074 -0,082591074 -0,082591074

0,007060921 0,007060921 0,007060921 0,007060921

0,017561264 0,017561264 0,017561264 0,017561264

-0,017501378 -0,017501378 -0,017501378 -0,017501378

-0,008981143 -0,008981143 -0,008981143 -0,008981143

0,003261955 0,003261955 0,003261955 0,003261955

0,086018876 0,086018876 0,086018876 0,086018876

0,021219931 0,021219931 0,021219931 0,021219931

0,014322182 0,014322'1820,014322182 0,014322182

qtfb qtfn qtfa qtfl
0,028829647 0,028829647 0,028829647 0,028829647

0,02470062 0,02470062 0,02470062 0,02470062

0,070181564 O,07018H¡64 0,070181564 0,070181564

-0,003640485 -0,003640485 -0,003640485 -0,003640485

0,010922971 0,010922971 0,010922971 0,010922971

-0,094782222 -0,0947822.22 -0,094782222 -0,094782222

0,04812965 0,04812965 0,04812965 0,04812965

-0,042194999 -0,042194999 -0,042194999 -0,042194999

0,080030899 0,080030899 0,080030899 0,080030899

0,002199303 0,002199303 0,002199303 0,002199303

0,006679894 0,006679894 0,006679894 0,006679894

0,024686717 0,024686717 0,024686717 0,024686717

0,032243172 0,032243172 0,032243172 0,032243172

0,077471638 0,077471638 0,077471638 0,077471638

0,055711287 0,0557112 7 0,055711287 0,055711287

-0,049018325 -0,049018325 -0,049018325 -0,049018325

0,007489506 0,007489506 0,007489506 0,007489506

0,036062563 0,0360625(53 0,036062563 0,036062563

-0,020598731 -0,0205987:31 -0,020598731 -0,020598731
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·0,033925091 0,033925091 0,033925091 0,033925091

0,039958961 0,039958961 0,039958961 0,039958961

0,042770071 0,042770071 0,042770071 0,042770071
-0,083812964-0,083812964-0,083812964-0,083812964

0,006740425 0,006740425 0,006740425 0,006740425

0,020084935 0,020084935 0,020084935 0,020084935

-0,014518462-0,014518462-0,014518462-0,014518462

-0,013089437-0,013089437-0,013089437-0,013089437

0,001747355 0,001747355 0,001747355 0,001747355

0,085850096 0,085850096 0,085850096 0,085850096
0,019974227 0,019974227 0,019974227 0,019974227

0,014491166 0,014491166 0,014491166 0,014491166
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Algunas cosasobvias que seven son que los promedios en cadavariante de indexación
son los mismos que vimos al promediar engeneral.

También vemos claramente que si nos concentramos en una variante de indexación
dada, las 4 evaluacionespromedio son iguales aunquecambiemos las variantes del componente
tf de la consulta. Esto seexplica porque cualquiera seala variante en {b, n, a, l}, las páginas de
cadaranking local seordenaránde la misma manera,y por lo tanto la evaluación serála misma.

Pongamosestaspalabrasen fórmulas. La idea esver que el peso asignadoa un término
de una consulta, aunque varíe si cambiamos de variante tf, no provocará que los puntajes
asignadosa las páginascambien el orden de las mismasen el ranking resultante.

El puntaje de una página d secalcula haciendo el producto interno entre los vectores de
pesos de dicha página y de la consulta q. Cuando la consulta consta de un solo término t, la
similitud secalcula:

sim(d, q) = Wtd • Wtq

El peso Wtq del término t en la consulta q, consta de tres componentes: tf, df y
normalización.

Wtq = qtf. qdf , qnorm
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La relación entre los puntajesde 2 páginasserá:

sim(dl, q) / sim(d2, q) = Wtdl / Wtd2

Por lo que estarelación no cambia si sevaría qtf y el orden relativo de dI Y d2 en un
ranking tampoco cambia. En realidad, sepuedeadelantar que no importa qué valor tenga wtq, el
orden de las páginas en un ranking no cambiará, y por lo tanto tampoco la evaluación del
ranking respectoal del sistemaevaluado.

5.2.4.2.2. Componentes df Y normalización en consultas

Debemosesperarentoncesque las evaluacionesno semodifiquen tampoco al variar los
componentesdf o normalización de consultas.Es lo que mostramosa continuación.

Consulta
startling
proliferate
seagram
frustrate
coreldraw
backdoor
sparring
discerning
summertime
colocation
battleground
excavator
whomever
relaunch
beeper
invoicing
komputer
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imaginable
unanticipated
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dutchess
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-t
Consulta
startling
proliferate
seagram

qdfn qdft qnn qnc
0,03254813 0,03254813 0,03254813 0,03254813
0,02897443 0,02897443 0,02897443 0,02897443

0,09673357 0,09673357 0,09673357 0,09673357
-0,0264029 -0,0264029 -0,0264029 -0,0264029

-0,00405484-0,00405484-0,00405484-0,00405484
-0,07025178-0,07025178-0,07025178-0,07025178

0,04324538 0,04324538 0,04324538 0,04324538
-0,0390216 -0,0390216 -0,0390216 -0,0390216

0,06478033 0,06478033 0,06478033 0,06478033
7,51E-06 7,51E-06 7,51E-06 7,51E-06

-0,00933584-0,00933584-0,00933584-0,00933584

-0,01866472-0,01866472-0,01866472-0,01866472

0,04206626 0,04206626 0,04206626 0,04206626

0,0826577 0,0826577 0,0826577 0,0826577

0,11356449 0,11356449 0,11356449 0,11356449

-0,0340073 -0,0340073 -0,0340073 -0,0340073

0,00867906 0,00867906 0,00867906 0,00867906
0,03360703 0,03360703 0,03360703 0,03360703
-0,00744779-0,00744779-0,00744779-0,00744779

0,02805277 0,02805277 0,02805277 0,02805277

0,02067313 0,02067313 0,02067313 0,02067313
0,03255672 0,03255672 0,03255672 0,03255672

-0,08786924-0,08786924-0,08786924-0,08786924
-0,01015905-0,01015905-0,01015905-0,01015905

0,048357 0,048357 0,048357 0,048357
-0,01612703-0,01612703-0,01612703-0,01612703

0,00499975 0,00499975 0,00499975 0,00499975
0,00772142 0,00772142 0,00772142 0,00772142
0,01892395 0,01892395 0,01892395 0,01892395
0,02200965 0,02200965 0,02200965 0,02200965

0,013560540,013560540,01356054 0,01356054

qdfn
0,03545396

0,01912902

0,07625463

qdft
0,03545396

0,01912902
0,07625463

qnn
0,03545396

0,01912902

0,07625463

qnc
0,03545396

0,01912902

0,07625463
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-0,02393713 -0,02393713 -0,02393713 -0,02393713
0,00584231 0,00584231 0,00584231 0,00584231
-0,0854956 -0,0854956 -0,0854956 -0,0854956
0,04215004 0,04215004 0,04215004 0,04215004

-0,03669693 -0,03669693 -0,03669693 -0,03669693
0,07889411 0,07889411 0,07889411 0,07889411

-0,00445115 -0,00445115 -0,00445115 -0,00445115
0,00949596 0,00949596 0,00949596 0,00949596
0,04585074 0,04585074 0,04585074 0,04585074
0,03425279 0,03425279 0,03425279 0,03425279
0,07542988 0,07542988 0,07542988 0,07542988
0,03867661 0,03867661 0,03867661 0,03867661

-0,05469482 -0,05469482 -0,05469482 -0,05469482
0,00942657 0,00942657 0,00942657 0,00942657
0,04059017 0,04059017 0,04059017 0,04059017

-0,02869416 -0,02869416 -0,02869416 -0,02869416
0,03250487 0,03250487 0,03250487 0,03250487
0,02870719 0,02870719 0,02870719 0,02870719
0,03980681 0,03980681 0,03980681 0,03980681

-0,08525853 -0,08525853 -0,08525853 -0,08525853
0,04054271 0,04054271 0,04054271 0,04054271
0,01611668 0,01611668 0,01611668 0,01611668

-0,01796983 -0,01796983 -0,01796983 -0,01796983
-0,01082115 -0,01082115 -0,01082115 -0,01082115

0,002449 0,002449 0,002449 0,002449
0,05456048 0,05456048 0,05456048 0,05456048
0,01764473 0,01764473 0,01764473 0,01764473

0,013192 0,013192 0,013192 0,013192

qdfn qdft qnn qnc
0,02587105 0,02587105 0,02587105 0,02587105
0,02800375 0,02800375 0,02800375 0,02800375
0,07212353 0,07212353 0,07212353 0,07212353

-0,02065694 -0,02065694 -0,02065694 -0,02065694
0,00478568 0,00478568 0,00478568 0,00478568

-0,08659529 -0,08659529 -0,08659529 -0,08659529
0,04923188 0,04923188 0,04923188 0,04923188

-0,04233816 -0,04233816 -0,04233816 -0,04233816
0,07646198 0,07646198 0,07646198 0,07646198

-0,00049541 -0,00049541 -0,00049541 -0,00049541
0,0030284 0,0030284 0,0030284 0,0030284

0,03079574 0,03079574 0,03079574 0,03079574
0,0325419 0,0325419 0,0325419 0,0325419

0,08366001 0,08366001 0,08366001 0,08366001
0,05416235 0,05416235 0,05416235 0,05416235

-0,05294503 -0,05294503 -0,05294503 -0,05294503
0,01193865 0,01193865 0,01193865 0,01193865

0,0369913 0,0369913 0,0369913 0,0369913
-0,03668054 -0,03668054 -0,03668054 -0,03668054

0,0347257 0,0347257 0,0347257 0,0347257
0,03722186 0,03722186 0,03722186 0,03722186
0,04157284 0,04157284 0,04157284 0,04157284

-0,08460085 -0,08460085 -0,08460085 -0,08460085
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0,04464572 0,04464572 0,04464572 0,04464572
0,01778056 0,01778056 0,01778056 0,01778056

-0,01638537 -0,01638537 -0,01638537 -0,01638537
-0,01566545 -0,01566545 -0,01566545 -0,01566545
0,00309329 0,00309329 0,00309329 0,00309329
0,05241113 0,05241113 0,05241113 0,05241113

0,015606 0,015606 0,015606 0,015606
0,013343010,013343010,013343010,01334301

qdfn qdft qnn qnc
0,03687521 0,03687521 0,03687521 0,03687521
0,01548455 0,01548455 0,01548455 0,01548455
0,07362611 0,07362611 0,07362611 0,07362611
-0,0076225 -0,0076225 -0,0076225 -0,0076225
0,01103304 0,01103304 0,01103304 0,01103304

-0,09344303 -0,09344303 -0,09344303 -0,09344303
0,04192271 0,04192271 0,04192271 0,04192271

-0,03534713 -0,03534713 -0,03534713 -0,03534713
0,08114745 0,08114745 0,08114745 0,08114745

-0,00150874 -0,00150874 -0,00150874 -0,00150874
0,01154971 0,01154971 0,01154971 0,01154971
0,04239418 0,04239418 0,04239418 0,04239418
0,03467955 0,03467955 0,03467955 0,03467955
0,07066331 0,07066331 0,07066331 0,07066331
0,03979429 0,03979429 0,03979429 0,03979429
-0,0486911 -0,0486911 -0,0486911 -0,0486911
0,00612026 0,00612026 0,00612026 0,00612026
0,03816982 0,03816982 0,03816982 0,03816982
-0,0170037 -0,0170037 -0,0170037 -0,0170037
0,03250835 0,03250835 0,03250835 0,03250835
0,03088528 0,03088528 0,03088528 0,03088528

0,0403785 0,0403785 0,0403785 0,0403785
-0,08259107 -0,08259107 -0,08259107 -0,08259107
0,00706092 0,00706092 0,00706092 0,00706092
0,01756126 0,01756126 0,01756126 0,01756126

-0,01750138 -0,01750138 -0,01750138 -0,01750138
-0,00898114 -0,00898114 -0,00898114 -0,00898114
0,00326195 0,00326195 0,00326195 0,00326195
0,08601888 0,08601888 0,08601888 0,08601888
0,02121993 0,02121993 0,02121993 0,02121993
0,014322180,014322180,014322180,01432218

qdfn qdft qnn qnc
0,02882965 0,02882965 0,02882965 0,02882965
0,02470062 0,02470062 0,02470062 0,02470062
0,07018156 0,07018156 0,07018156 0,07018156

-0,00364049 -0,00364049 -0,00364049 -0,00364049
0,01092297 0,01092297 0,01092297 0,01092297

-0,09478222 -0,09478222 -0,09478222 -0,09478222
0,04812965 0,04812965 0,04812965 0,04812965

-0,042195 -0,042195 -0,042195 -0,042195
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0,0800309 0,0800309 0,0800309 0,0800309
0,0021993 0,0021993 0,0021993 0,0021993

0,00667989 0,00667989 0,00667989 0,00667989
0,02468672 0,02468672 0,02468672 0,02468672
0,03224317 0,03224317 0,03224317 0,03224317
0,07747164 0,07747164 0,07747164 0,07747164
0,05571129 0,05571129 0,05571129 0,05571129

-0,04901832 -0,04901832 -0,04901832 -0,04901832
0,00748951 0,00748951 0,00748951 0,00748951
0,03606256 0,03606256 0,03606256 0,03606256

-0,02059873 -0,02059873 -0,02059873 -0,02059873
0,03392509 0,03392509 0,03392509 0,03392509
0,03995896 0,03995896 0,03995896 0,03995896
0,04277007 0,04277007 0,04277007 0,04277007

-0,08381296 -0,08381296 -0,08381296 -0,08381296
0,00674043 0,00674043 0,00674043 0,00674043
0,02008493 0,02008493 0,02008493 0,02008493

-0,01451846 -0,01451846 -0,01451846 -0,01451846
-0,01308944 -0,01308944 -0,01308944 -0,01308944
0,00174736 0,00174736 0,00174736 0,00174736

0,0858501 0,0858501 0,0858501 0,0858501
0,01997423 0,01997423 0,01997423 0,01997423
0,01449117 0,014491170,014491170,01449117

En estas 5 tablas (una por cada variante de indexación) tenemos las evaluaciones
promedio de las 30 consultas en las variantes {n, t} del componente df de consultas, y las
variantes {n, e} del componente de normalización de consultas. Cada valor es la evaluación
promedio de las 128 evaluaciones realizadas con cada variante. Por ejemplo, en (outperform,
qdfn) tenemos el promedio de las 128 evaluaciones de esquemas ?n?-??? (? es cualquier
variante); y en (outperform, qnc) sepromedian 128evaluacionescon ??c-???como esquema.
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AV1-promedios-qdf-qnorm Dqdfn

0,012

0,01

0,008

0,006

0,004

0,002

°

qdft Oqnn O qnc

0,014322182

--t -st ssts-t

Nuevamente los promedios en cada variante de indexación son coincidentes con los
vistos hastaahora. Las variantes de los componentesdf y normalización de consultas, tal como
semostró en el análisis de fórmulas, no cambian las evaluaciones.

5.2.4.2.3. Componente tf de documentos

Pasemosahora a analizar el efecto de cambiar las variantes de relevancia, pero ahora
en la terna correspondientea los documentos(o páginas).

Comencemoscon las variantes del componente tf

Consulta
startling
proliferate
seagram
frustrate

coreldraw
backdoor
sparring
discerning
summertime
colocation
battleground
excavator
whomever
relaunch
beeper
invoicing
komputer
mcclain
imaginable
unanticipated

hypocrisy

dtfb dtfn dtfa dtfl
0,02465383 0,03385681 0,04497354 0,02670832
0,02424906 0,03473091 0,01672545 0,04019229
0,04740757 0,1229678 0,10052727 0,11603164

-0,01328589 -0,03206629 -0,02822314 -0,03203627
-0,00751972 0,00091575 -0,0041561 -0,00545928

-0,0388736 -0,07782815 -0,08725982 -0,07704555
0,03324607 0,04767153 0,04213282 0,04993111

-0,03419503 -0,0390216 -0,03933519 -0,04353458
0,06931401 0,04691548 0,09370952 0,04918232

-0,01188975 0,01675374 -0,01747433 0,01264037
-0,00348092 -0,01517683 -0,0005291 -0,0181565
-0,04805068 -0,01262879 0,0047619 -0,0187413
0,05439168 0,02554314 0,06604593 0,0222843
0,04496317 0,11154669 0,05452602 0,11959492
0,09231787 0,13026853 0,10331493 0,12835662

-0,02550289 -0,04216037 -0,02606779 -0,04229815
-0,03439998 0,04102697 -0,00971767 0,03780691
0,03396938 0,01926433 0,06658786 0,01460655

-0,01272799 -0,0041898 -0,00889506 -0,00397832
0,02238931 0,0269702 0,03692565 0,02592593
0,00426756 0,04592059 -0,01788831 0,05039267

104



iplanet
buxton
heros
stroud
impasse
quaint
dutchess
optimizer
outperform
PROMEDIO

-t

Consulta
startling
proliferate
seagram
frustrate
coreldraw
backdoor
sparring
discerning
summertime
colocation
battleground
excavator
whomever
relaunch
beeper
invoicing
komputer
mcclain
imaginable
unanticipated
hypocrisy
iplanet
buxton
heros
stroud
impasse
quaint
dutchess
optimizer
outperform
PROMEDIO

-st
Consulta
startling
proliferate
seagram
frustrate
coreldraw
backdoor

Análisis de criterios de relevancia en MB de la web
Eduardo F. Chao

0,04837847 0,01006771 0,04974459 0,02203611
-0,03673682 -0,1143769 -0,09648256 -0,10388067
-0,01932322 0,00090807 -0,02537258 0,00315154
0,04023949 0,05207463 0,05233918 0,04877471
0,00250758 -0,02989804 -0,01025076 -0,02686691
0,02904675 -0,00699203 0,00411147 -0,0061672

-0,01372247 0,01910622 0,01002537 0,01547658
-0,01634059 0,03904657 0,01694682 0,03604299
0,02890563 0,01160455 0,03383558 0,01369284
0,00947326 0,01542738 0,01418605 0,01515547

dtfb
0,02209276
0,01718057
0,03344109

-0,01537261
-0,00125035
-0,04678055
0,02562689

-0,01164376
0,07592563

-0,04410617
0,02291841
0,02354497
0,04743948
0,02882217

-0,01824219
-0,03269496
-0,02205164
0,03574243

-0,03505155
0,02428293

0,0151887
0,05757009

-0,02656108
0,02581326
0,01399332
0,00502893
0,00241105

-0,00416937
0,02488289
0,02685699
0,00902794

dtfn
0,04100529
0,02386506
0,09974264

-0,02555095
0,01024937

-0,09655656
0,05250758

-0,05112893
0,06658841
0,02735243

-0,00292398
0,04493177
0,01843575
0,11009147
0,07620321

-0,07610912
0,03445748
0,02839694

-0,02083003
0,03233083
0,05006545
0,01107745

-0,11656696
0,05190695
0,01385408

-0,03320474
-0,01399675
0,00670607
0,06751171
0,00578906
0,01454003

dtfa
0,04258134
0,00870406
0,08025234

-0,02840329
0,00151451

-0,10109024
0,03769634

-0,02936846
0,10338407

-0,01441182
0,02066277

0,0673907
0,05574178
0,04766572
0,02025473

-0,02893359
-0,00635386

0,0730609
-0,04199048
0,04227235

-0,00586278
0,06402946

-0,09283692
0,0264409

0,02949039
-0,01077432
-0,02273996
0,00277958
0,06332323
0,02923606
0,01445718

dtfl
0,03613644
0,02676641
0,09158245

-0,02642167
0,01285573

-0,09755505
0,05276936
-0,0546466
0,06967832
0,01336096

-0,00267335
0,04753551
0,01539417
0,11514018
0,07649071

-0,08104161
0,0316543

0,02516042
-0,01690457
0,03113339
0,05543739
0,02655025

-0,10506917
0,05800972
0,00712893

-0,03292918
-0,00895894
0,00447971
0,06252411

0,0086968
0,01474284

dtfb dtfn dtfa dtfl
0,01865924 0,0290161 0,02544186 0,03036699
0,01870236 0,03588292 0,02884287 0,02858687
0,03151089 0,09415605 0,07058565 0,09224154

-0,01472708 -0,02205308 -0,02059689 -0,02525071
-0,00181389 0,01056636 0,0004931 0,00989715
-0,04796794 -0,0964756 -0,10343804 -0,09849957
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0,02834114 0,05833563 0,0553596 0,05489115
-0,01404341 -0,0599231-0,03749455-0,05789158
0,07738288 0,06282383 0,09733916 0,06830203
-0,04385096 0,03148081-0,00216177 0,01255029

0,02074631-0,01077694 0,00690615 -0,0047619
0,01981342 0,03327764 0,02834865 0,04174325
0,04605835 0,01834264 0,0483861 0,01738051
0,0291637 0,1181694 0,07087491 0,11643205

-0,01382899 0,09261975 0,05836352 0,07949514
-0,02779002-0,07688068-0,02857537-0,07853403

-0,02057098 0,03813754-0,00212754 0,03231557
0,03602387 0,0233733 0,06499775 0,0235703
-0,03337298-0,03172086 -0,0637457-0,01788263
0,02453356 0,03558897 0,04675578 0,03202451

0,01821553 0,0598822 0,01360711 0,05718259
0,05826278 0,01297064 0,06639945 0,0286585

-0,02979275-0,11436355-0,08865712-0,10558998

0,02769617 0,05516532 0,03638962 0,05933177
0,01329713 0,01265664 0,03767753 0,00749095
0,00549738-0,02987049-0,00980986 -0,0313585

-0,00312167-0,01969443-0,02228313-0,01756256
-0,00578854 0,00960708 0,00914832 -0,0005937
0,02499311 0,06398457 0,06095343 0,05971342
0,02784827 0,00219403 0,02275971 0,00962199

0,00900256 0,01454909 0,01569134 0,01412905

dtfb dtfn dtfa dtfl
0,02254306 0,04269391 0,04345379 0,03881009

0,015289 0,01934236 0,00497781 0,02232905

0,03151089 0,09514469 0,07996987 0,08787898

-0,01367621 9,01E-05-0,01771453 0,00081066
0,00154973 0,01454635 0,01035503 0,01768104
-0,04753616-0,10805268-0,11061636-0,10756693
0,02799669 0,04917333 0,03992835 0,05059245
-O,O1O14398 -0,0495337-0,02793685 -0,053774

0,07434693 0,07121654 0,10454447 0,07448187
-0,03985768 0,02805801-0,00945776 0,01522248

0,02199944-0,00050125 0,02684489-0,00214425

0,02628794 0,03357004 0,06512114 0,04459761
0,04725326 0,01905649 0,05738672 0,01502173
0,0291043 0,10208779 0,04561654 0,10584462

-0,01750906 0,07766948 0,02315853 0,0758582
-0,03736567-0,06525214-0,02488289-0,06726371

-0,02001035 0,02885113-0,00911391 0,02475418

0,03180232 0,02763706 0,06914894 0,02409096
-0,03170764-0,00260375-0,03991541 0,006212

0,02449179 0,03191312 0,04250905 0,03111947

0,01582952 0,05352858-0,00447208 0,0586551
0,05779282 0,01251782 0,06426705 0,02693633
-0,01902943-0,11601944-0,09059345-0,10472197
0,00512793 0,01179157-0,00408632 0,0154105
0,01578947 0,01549708 0,02921192 0,00974659

0,00524938 -0,0316065 -0,0111601-0,03248829
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0,00633217 -0,01390792 -0,02073499 -0,00761383
-0,00080959 0,00711086 0,00315738 0,00358916
0,03164784 0,112345 0,09840176 0,1016809
0,02661909 0,01258261 0,02928892 0,01638911
0,009363930,015964880,015555250,01640467

dtfb dtfn dtfa dtfl
0,01912361 0,03267477 0,0294664 0,03405381
0,01757879 0,03144556 0,02412106 0,02565707
0,02890591 0,09075074 0,07501098 0,08605863

-0,01243019 0,00507416 -0,00993815 0,00273224
-0,00047549 0,01394759 0,01532122 0,01489856
-0,04802191 -0,10874082 -0,1119117 -0,11045445
0,03119317 0,05275558 0,05745384 0,05111601

-0,01292539 -0,05913231 -0,03970332 -0,05701898
0,07592563 0,0689497 0,10211572 0,07313256
-0,0397526 0,03095538 0,0015913 0,01600312
0,02025898 -0,0053467 0,0160401 -0,0042328
0,02071846 0,01882484 0,02340574 0,03579783
0,04455307 0,01952204 0,04931719 0,01558038
0,02837669 0,11012117 0,06502435 0,10636434
-0,0088264 0,09240412 0,05890978 0,08035766

-0,03408653 -0,06620281 -0,03138606 -0,06439791
-0,02042723 0,03066241 -0,00531884 0,02504169
0,03170382 0,02293707 0,06755882 0,02205055

-0,02936823 -0,01025641 -0,04789849 0,00512821
0,02328042 0,03461431 0,04515455 0,03265107
0,01806555 0,06326353 0,01769743 0,06080934
0,05994415 0,014637 0,06672972 0,02976941

-0,02395705 -0,11389616 -0,09100742 -0,10639122
0,00619625 0,00957481 -0,00471396 0,0159046
0,01714007 0,01555277 0,03737121 0,01027569
0,00544227 -0,02752824 -0,00531827 -0,03066961

-0,00048221 -0,01801939 -0,01804477 -0,01581138
-0,00447971 0,0091753 0,00304944 -0,00075561

0,0325434 0,11005787 0,100248 0,10055112
0,02876024 0,00818134 0,02474227 0,01821306
0,009149250,01589864 0,0171696 0,01574717
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AV1-promedios-dtf I Ddtfb dtfn D dtfa D dtfl I
0,02~--~~----------------------------------------------------~

0,018+---~----------------------------------------------------~

O,016+----v-----------------------~_=;;;;;_------ .•.•.•"'I=:::f- '--.------.-.1
0,014+---lil''/I''"-I

0,012+---t!~':,l

O, O1 +-::=:II~,J

0,008

0,006

0,004

0,002
O-P"'---' ••.......•L--L--

--t -st s-t sst

Promediemosa suvez los promedios de las 5 tablas anteriores:

Indexid dtfb dtfn dtfa dtfl Prom
0,0094732620,015427380,014186050,015155470,01356054

--t 0,0090279440,014540030,014457180,01474284 0,013192

-st 0,0090025620,014549090,015691340,014129050,01334301
s-t 0,0093639270,015964880,015555250,016404670,01432218

sst 0,0091492520,01589864 0,01716960,015747170,01449117
Promedio 0,009203389 0,0152760,015411890,01523584

Es evidente que en cualquier variante de indexación (index id), la peor performance es
de la variante b del componente tf Esta variante, recordemos, implica la ausencia del
componente tf, pues se multiplica por el valor 1 al calcular el peso de un término t en un
documento d, i.e. Wtd.

Luego tenemos las otras tres variantes {n, a, l} que van turnando su supremacía;pero
la mejor evaluación, promediando para todos los index ids, espara la variante a. Luego la sigue
la variante n; másabajo la 1.

Es importante recalcar que la variante b (factor 1) queda muy rezagada frente a las
otras 3, algo bastanterazonablepues la frecuencia de un término en un documento tiene que ser
tenida en cuenta de algunamanerapor el MB, en estecasoAltaVista.

5.2.4.2.4. Componentes df Y normalización en documentos

Analicemos ahora los componentesdfy normalización de términos en documentos.

Consulta
startling
proliferate

seagram
frustrate

coreldraw

backdoor
sparring

discerning
summertime

colocation

ddfn ddft dnn dnc
0,032843630,03225262 0,026173590,03892266

0,02860109 0,029347760,036451810,02149704
0,096666880,096800260,10233193 0,09113521
-0,02648922-0,02631658-0,02410977-0,02869603
-0,00416491-0,003944770,00567061-0,01378029

-0,07019781-0,07030575-0,05244765-0,08805592
0,042945720,043545050,041623040,04486773

-0,03870801-0,03933519 -0,0325998-0,04544339
0,064908520,064652150,03239691 0,09716375

0,00013511 -0,0001201 0,0178046 -0,01778959
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-0,00873712-0,00993456-0,01393762-0,00473406

-0,01818435-0,01914508-0,03079922-0,00653021
0,0426676 0,04146493 0,02212911 0,06200341

0,08258345 0,08273194 0,10262236 0,06269304
0,11337042 0,11375855 0,12237652 0,10475246

-0,03430697-0,03370763-0,03969413-0,02832047
0,0090636 0,00829452 0,03138117-0,01402306

0,03392716 0,0332869 0,00688112 0,06033294

-0,00755353-0,00734206 0,00117632 -0,0160719

0,02809106 0,02801448 0,01946533 0,03664021
0,02046521 0,02088105 0,05423757-0,01289131

0,032579 0,03253445 0,00605845 0,059055
-0,08749533-0,08824315-0,08426366-0,09147481
-0,01040943-0,00990866-0,00058758-0,01973052

0,04825258 0,04846143 0,04793929 0,04877471
-0,01567925-0,01657481-0,02240287 -0,0098512

0,00482844 0,00517106 -0,0022207 0,01222019
0,0082038 0,00723904 0,01067304 0,00476981

0,01941995 0,01842794 0,02960871 0,00823918
0,02205921 0,02196008 0,00728258 0,03673672

0,013656220,01346486 0,01404070,01308038

ddfn ddft dnn dnc
0,03539767 0,03551024 0,03190082 0,03900709
0,01868102 0,01957703 0,02696553 0,01129252
0,07658025 0,07592901 0,08168037 0,07082889
-0,02394463-0,02392962-0,01909566 -0,0287786
0,00599641 0,00568822 0,01310228-0,00141765

-0,08548548-0,08550572-0,07054188-0,10044932
0,04186415 0,04243593 0,04618352 0,03811656

-0,03641743-0,03697644-0,03619928-0,03719459

0,07906952 0,0787187 0,04722582 0,11056239
-0,00452621-0,00437609 0,02178286-0,03068516
0,00996241 0,00902952 0,00087719 0,01811473
0,04635895 0,04534252 0,02580061 0,06590086
0,03463687 0,03386872 0,01575109 0,0527545
0,07509949 0,07576028 0,09449988 0,05635988

0,03857599 0,03877724 0,05400782 0,02334541
-0,05456048-0,05482915-0,06796638-0,04142326

0,00994767 0,00890547 0,02915301-0,01029987
0,04077311 0,04040724 0,01450805 0,0666723
-0,02866772-0,02872059-0,01369284-0,04369548

0,03258145 0,03242829 0,02325258 0,04175717
0,02858448 0,0288299 0,05748255 -6,82E+09
0,03970658 0,03990704 0,0060436 0,07357003

-0,0851517-0,08536537-0,08577266 -0,0847444

0,04054271 0,04054271 0,04489611 0,03618931

0,01575466 0,0164787 0,01162629 0,02060707
-0,01753238-0,01840727 -0,0262469-0,00969275

-0,01084336-0,01079894-0,01083701-0,01080529
0,0032316 0,0016664 0,00541073-0,00051274

0,05472582 0,05439515 0,0584183 0,05070267

0,0176249 0,01766455 0,00466561 0,03062384
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0,01328554 0,01309845 0,0128294 -227239674

ddfn ddft dnn dnc
0,02536446 0,02637763 0,0260188 0,02572329
0,02812464 0,02788286 0,03569803 0,02030948
0,07202938 0,07221769 0,07676856 0,0674785

-0,02104726 -0,02026662 -0,01558278 -0,0257311
0,00450831 0,00506305 0,01459918 -0,00502782

-0,08644349 -0,08674709 -0,06948942 -0,10370116
0,04880821 0,04965555 0,05202535 0,04643841
-0,0427915 -0,04188482 -0,03876254 -0,04591378
0,07663401 0,07628994 0,04477008 0,10815388

-0,00098331 -7,51E-06 0,02574611 -0,02673692
0,00382902 0,00222779 -0,00512392 0,01118073
0,03044417 0,03114731 0,01214146 0,04945001
0,03316263 0,03192117 0,01328367 0,05180012
0,08348182 0,0838382 0,10507246 0,06224756
0,05444627 0,05387844 0,06747743 0,04084728

-0,05287269 -0,05301736 -0,06817305 -0,037717
0,01276522 0,01111207 0,03057616 -0,00669887
0,03726219 0,03672042 0,01124339 0,06273922

-0,03670367 -0,03665741 -0,02628866 -0,04707243
0,03478836 0,03466305 0,02499304 0,04445837
0,03720141 0,03724231 0,06367256 0,01077116
0,04226716 0,04087852 0,00603495 0,07711073

-0,08425031 -0,08495139 -0,07906896 -0,09013274
0,04474921 0,04454223 0,04728647 0,04200497

0,0176831 0,01787803 0,01464773 0,02091339
-0,01586525 -0,01690548 -0,02503444 -0,00773629
-0,01585579 -0,0154751 -0,00696665 -0,02436425
0,00393324 0,00225335 0,00928325 -0,00309666
0,05238358 0,05243869 0,05712317 0,04769909
0,01570182 0,01551018 0,0005419 0,0306701
0,01342516 0,01326086 0,01348378 0,01320224

ddfn ddft dnn dnc
0,03712147 0,03662895 0,03326579 0,04048463
0,01518233 0,01578678 0,02390773 0,00706138
0,07382619 0,07342602 0,07827506 0,06897715

-0,00781391 -0,00743109 0,00126103 -0,01650603
0,01106826 0,01099782 0,01713511 0,00493097

-0,09359483 -0,09329123 -0,08004102 -0,10684505
0,04158859 0,04225682 0,04331772 0,04052769

-0,03526533 -0,03542894 -0,03671739 -0,03397688
0,08116769 0,08112721 0,05063957 0,11165533

-0,00218429 -0,00083318 0,02310395 -0,02612142
0,01241298 0,01068644 0,00318853 0,01991089
0,04305207 0,04173629 0,01282373 0,07196463
0,03502483 0,03433426 0,0168684 0,05249069
0,07033292 0,0709937 0,08921359 0,05211303
0,03918694 0,04040164 0,05320281 0,02638577
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-0,04886332 -0,04851888 -0,06275834 -0,03462386

0,00649761 0,00574291 0,02383417 -0,01159364

0,03862012 0,03771952 0,01386075 0,06247889

-0,01686492 -0,01714248 0,00111023 -0,03511763
0,03252576 0,03249095 0,02337789 0,04163882

0,0305342 0,03123637 0,0590505 0,00272006
0,0407386 0,04001841 0,00617724 0,07457977

-0,0823073 -0,08287485 -0,08637359 -0,07880856
0,00707094 0,00705091 0,01196517 0,00215667

0,0169521 0,01817043 0,01292119 0,02220134
-0,01718104 -0,01782171 -0,02546156 -0,0095412
-0,00932694 -0,00863535 -0,01125577 -0,00670651
0,00449995 0,00202396 0,00493847 0,00158544
0,08599476 0,08604299 0,09366217 0,07837559
0,02154375 0,02089611 0,01078509 0,03165477
0,01438467 0,01425969 0,01350927 0,01513509

ddfn ddft dnn dnc
0,02859394 0,02906535 0,02888945 0,02876984
0,02515929 0,02424195 0,03262601 0,01677523
0,07023257 0,07013056 0,07548177 0,06488136

-0,00425599 -0,0030.2498 0,00394824 -0,01122921
0,01054875 0,0112972 0,02009369 0,00175225

-0,09526797 -0,09429647 -0,07854329 -0,11102116
0,04758887 0,04867043 0,04884266 0,04741664

-0,04273015 -0,04165985 -0,04045321 -0,04393679
0,0804593 0,07960249 0,04904739 0,11101441

0,00195911 0,0024395 0,02673692 -0,02233832
0,00754664 0,00581314 -0,00146199 0,01482178
0,02465887 0,02471456 -0,00036202 0,04973545
0,03248759 0,03199876 0,0144941 0,04999224
0,07713382 0,07780946 0,0992813 0,05566197
0,05600598 0,05541659 0,06572365 0,04569892

-0,04936622 -0,04867043 -0,06490769 -0,03312896
0,00790639 0,00707262 0,02522857 -0,01024955

0,0365586 0,03556653 0,01265057 0,05947456
-0,02059873 -0,02059873 -0,00387259 -0,03732487
0,03366054 0,03418964 0,02457533 0,04327485
0,03977149 0,04014643 0,06593586 0,01398206
0,04338558 0,04215457 0,00624512 0,07929502

-0,08342904 -0,08419689 -0,08191336 -0,08571257
0,0067037 0,00677715 0,00965493 0,00382592

0,01962545 0,02054442 0,01535784 0,02481203
-0,01419813 -0,0148388 -0,02233398 -0,00670295

-0,0136922 -0,01248668 -0,0062941 -0,01988478
0,00300896 0,00048575 0,00631477 -0,00282006
0,08573987 0,08596032 0,09385506 0,07784514

0,0198784 0,02007005 0,00749405 0,0324544
0,01450251 0,01447982 0,01441117 0,01457116
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AV1-promedios-ddf-dnorm I O ddfn ddft O dnn O dnc I

0,016 -,-- •....•...----------------------,

0,014 -t----r---r-------------i

0,012

0,01

0,008

0,006

0,004-

0,002

--t -st s-t sst

Consolidemos las 5 tablas anteriores:

Indexid ddfn ddft dnn dnc Prom
0,013656220,01346486 0,01404070,013080380,01356054

-t 0,013285540,01309845 0,0128294 0,0135546 0,013192

-st 0,013425160,013260860,013483780,013202240,01334301
s-t 0,014384670,014259690,013509270,015135090,01432218
sst 0,014502510,014479820,014411170,014571160,01449117

Promedio0,013850820,013712740,013654860,01390869

Gráficamente:

0,01395
0,0139

0,01385

0,0138
0,01375

0,0137
0,01365

0,0136

0,01355
0,0135

AV1-promedios- ddf-dnorm lo Variantes ddf-dnorrn I
\1,'1

0,'1
~

f---- -
r--- - --," ' ....._ .....
f----

U'T -
r--- -
- -
'-- -

ddfn ddft dnn dnc
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Componente df vemos que ante la variante n, que significa aplicar un factor 1, es
decir, no modificar el pesoaportadopor los demáscomponentes,la variante t no sólo no mejora
sino que disminuye las evaluaciones.

Componente de normalización: se observa que aplicar la normalización del coseno
(variante e) mejora el desempeño,respecto de no aplicar ninguna normalización. El efecto de
normalizar los pesos de los términos de un documento es amortiguar la importancia de los
documentos demasiadoextensos,en donde las frecuencias absolutas de los términos (cantidad
de apariciones) pueden ser muy grandes, lo que provocaría que ese documento tuviera un
puntaje alto sólo por ser extenso.

Terminamos así nuestro análisis de AltaVista.

5.2.4.3. AlltheWeb: variantes de indexación

Analicemos las mismas 30 consultas, en el buscador AlltheWeb (AW) o también
llamado FAST. Los mismos comentarios que sehicieron para describir las tablas del análisis de
AltaVista, se aplican aquí. La siguiente tabla promedia las 30 consultas en las 5 variantes de
indexación estudiadas.

Consulta
backdoor
sparring
discerning
summertime
startling
colocation
battleground
excavator
whomever
proliferate
seagram
frustrate
relaunch
coreldraw
beeper

invoicing
komputer
mcclain
imaginable
unanticipated
hypocrisy
iplanet
buxton
heros
stroud
impasse
quaint
dutchess
optimizer
outperform
Promedio

-t -st s-t sst
-0,029360325-0,043224194-0,039846424-0,042815108-0,039437339
0,000402855-0,015005371-0,007738643-0,010808011-0,002915899

-0,016149425-0,007422003-0,001075534-0,013813629-0,009906609
0,02987896 0,035643436 0,028843942 0,042180582 0,034971393

-0,016919671-0,013178512-0,009509229-0,012312403-0,009214536

0,055140454 0,045468929 0,048204516 0,039349584 0,042105585
0,03731179 0,047158642 0,033183322 0,053510716 0,043470342

0,065314808 0,048418453 0,044868042 0,027656428 0,026699394

-0,004671266-0,003092532-0,001176948-0,002844968 0,001347403
0,03954554 0,048251051 0,050648107 0,052994162 0,055410834

-0,018470278-0,017497332-0,026069456-0,016818624-0,024998431

0,033447036 0,041042143 0,043886107 0,028065768 0,029510855
-0,048031389-0,051400947-0,048551242-0,042123277-0,038803048
-0,017124382-0,002027027-0,021516274-0,006469776-0,021904969

0,033172192 0,012868324 0,021784837-0,000832566 0,005248619

0,04513426 0,042916429 0,04622929 0,085785247 0,094807338

-0,003847403-0,003019481 -0,0015625-0,014971591-0,014330357
0,001638779-0,004438359 0,002702547-0,003669283 0,007874044
-0,017785527-0,024048242-0,022929381-0,016971811-0,016230747
0,000833563 0,006754616 0,004860154 0,007619179 0,006561725
0,032677685 0,029166667 0,036111111 0,026295779 0,033096679
0,011299493 0,01897224 0,016477149 0,018314382 0,01877795
0,033653846 0,045003153 0,038011169 0,046812136 0,042259653

0,012753223 0,000218692 0,002812308-0,023449969 -0,02199202
0,016426853 0,012212484 0,011404134 0,014993912 0,013943336
0,047283351 0,046073147 0,044398907 0,046726509 0,045675933
-0,032914012-0,031957561-0,034858915-0,033682017-0,036426926
0,006158678 0,009926645 0,012610626 0,006719233 0,009547992

-0,105196093-0,100124853 -0,09829245-0,071702409-0,063715482
-0,031214779-0,022748485-0,021352846-0,020423887-0,018354642

0,0053462940,0050303380,005085214 0,005443810,006435936
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Gráficamente:

IOProm low I
0,007-.----.I-------------------~_.....~.>r.::f,~ 9~

AW1-Promedios

0,006trinñil;¡~294)Q¡----------'m~r38"1I_t
0,00 0,0050852140,005030338

0,005

0,004

0,003

0,002

0,001

ssts-t

Cada barra representa la evaluación promedio de las 30 consultas en cada variante de
indexación. Nuevamente, nos interesa observar los cambios o tendencias al aplicar diferentes
variantes, tanto de indexación como de relevancia.

Analicemos la influencia de stemming,stopwords y tags.

--t -st

Variante Id post Id pre Diferencia Paresmejorados

s-t --t 0,000413471 4,11403821
Stemming

sst -st 0,001350721 13,439678

-st --t 5,48759E-05 0,54601522
Stopwords

sst s-t 0,000992126 9,87165498

Stop-stem sst --t 0,001405597 13,9856932

Tags --t --- -0,000315955 -3,14375676

Aplicar stemming resulta positivo, y vemos que la cantidad de pares mejorados por
ranking, en este caso 4.11 y 13.43 son valores disímiles, por lo que no es lo mismo aplicar
stemming antesde eliminar las stopwords, que despuésde descartartales palabras.

Lo expresadoacerca de la remoción de stopwords al hacer el análisis de variantes de
indexación en AltaVista se aplica también aquí: pierde importancia en consultas de una sola
palabra.

La aplicación conjunta de descartedestopwords y lematización de palabras(stemming)
produce la mayor diferencia, con 13.98pares.

Tener en cuenta el texto de atributos en algunos tags, no aporta sino que más bien
empeora las evaluaciones.

114



Análisis de criterios de relevancia en MB de la web
Eduardo F. Chao

5.2.4.4. AlltheWeb: variantes de relevancia

Abordaremos, tal como hicimos con AltaVista, el análisis de la influencia de las
variantes de cada componente en las fórmulas de cálculo de pesos de términos en consulta y
páginas.

Recordemos que un esquema de relevancia se identifica con dos temas, una para
consultasy otra para documentos.Cadatema tiene 3 componentes:tf, dfy normalización.

El componente tf tiene a {b, n, a, l} como posibles variantes. El df a {n, t}; y el de
normalización a {n, e} . Las fórmulas asociadas a cada variante fueron expuestas
oportunamente.

5.2.4.4.1. Componente tf de consultas

Al igual que con AV, mostraremos las 5 tablas con las evaluaciones para las 5
variantes de indexación. Cada columna serefiere a una variante del componente tf {b, n, a, l}.
Cadavalor promedia 64 evaluacionesrealizadascon cadavariante y consulta. Es evidente que,
en una misma fila, tenemos 4 evaluaciones promedio que abarcan los 256 esquemas de
relevancia que fueron probados por cada consulta y variante de indexación. En la columna qtfb
se promedian los esquemasb??-???,en la qtfn los n??-???,y así. Vemos que los esquemasque
contempla cadavariante no sesolapanentre sí, puessonvariantes del mismo componente.

Consulta

backdoor

sparring

discerning

summertime

startling

colocation

battleground

excavator

whomever

proliferate

seagram

frustrate

relaunch

coreldraw

beeper

invoicing

komputer

mcclain

imaginable

unanticipated

hypocrisy

iplanet

buxton

heros

stroud

impasse

quaint

qtfb qtfn qtfa qtfI

.o,0293€D33 .o,0293€D33 .o,0293€D33 .o,0293€D33

0,00040285 0,00040285 0,00040285 0,00040285

.0,01614943 .0,01614943 .0,01614943 .0,01614943

0,02987896 0,02987896 0,02987896 0,02987896

.0,01 001967 .0,01 001967 .0,01 001967 .0,01001967

0,05514045 0,05514045 0,05514045 0,05514045

0,03731179 0,03731179 0,037311 79 0,037311 79

0,06531481 0,06531481 0,06531481 0,06531481

.0,00467127 .0,00467127 .0,00467127 .0,00467127

0,CXR54554 0,CXR54554 0,CXR54554 0,CXR54554

.0,01847028 .0,01847028 .0,01847028 .0,01847028

0,03344704 0,03344704 0,03344704 0,03344704

.0,04803139 .0,04803139 .0,04803139 .0,04803139

.0,01 712438 .0,01 712438 .0,01 712438 .0,01 712438

0,03317219 0,03317219 0,03317219 0,03317219

0,04513426 0,04513426 0,04513426 0,04513426

.0,0038474 .0,0038474 .0,0038474 .0,0038474

0,00163878 0,00163878 0,00163878 0,00163878

.0,01778553 .0,01778553 .0,01778553 .0,01778553

0,00083356 0,00083356 0,00083356 0,00083356

0,03267768 0,03267768 0,03267768 0,03267768

0,01129949 0,01129949 0,01129949 0,01129949

0,03365385 0,03365385 0,03365385 0,03365385

0,01275322 0,01275322 0,01275322 0,01275322

0,01642685 0,01642685 0,01642685 0,01642685

0,04728335 0,04728335 0,04728335 0,04728335

.(),03291401 .(),03291401 .(),03291401 .(),03291401
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-st

ConsuHa

backdoor

sparring

discerning

summertime

startling

colocation

battleground

excavator

whomever

proliferate

seagram

frustrate

relaunch
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0,00615868 0,00615868 0,00615868 0,00615868

-0,10519600 -0,10519600 -0,10519600 -0,10519600

-0,03121478 -0,03121478 -0,03121478 -0,03121478

0,00534629 0,00534629 0,00534629 0,00534629

qtfb qtfn qtfa qtfI

-0,04322419 -0,04322419 -0,04322419 -0,04322419

-O,0150CE37 -O,0150CE37 -O,0150CE37 -O,0150CE37

-0,007422 -0,007422 -0,007422 -0,007422

0,03564344 0,03564344 0,03564344 0,03564344

-0,0131 7851 -0,01317851 -0,01317851 -0,01317851

0,04546893 0,04546893 0,04546893 0,04546893

0,04715864 0,04715864 0,04715864 0,04715864

0,04841845 0,04841845 0,04841845 0,04841845

-O,~53 -O,~53 -O,~53 -O,~53

0,048251a5 0,048251a5 0,048251a5 0,048251a5

-0,01749733 -0,01749733 -0,01749733 -0,01749733

0,04104214 0,04104214 0,04104214 0,04104214

-0,05140095 -0,05140095 -0,05140095 -0,05140095

-0,00202703 -0,00202703 -0,00202703 -0,00202703

0,01286832 0,01286832 0,01286832 0,01286832

0,04291643 0,04291643 0,04291643 0,04291643

-O,00D1948 -O,00D1948 -0,00301948 -0,00301948

-0,00443836 -0,00443836 -0,00443836 -0,00443836

-0,02404824 -0,02404824 -0,02404824 -0,02404824

0,00675462 0,00675462 0,00675462 0,00675462

0,02916667 0,02916667 0,02916667 0,02916667

0,01897224 0,01897224 0,01897224 0,01897224

0,04500315 0,04500315 0,04500315 0,04500315

0,00021869 0,00021869 0,00021869 0,00021869

0,01221248 0,01221248 0,01221248 0,01221248

0,04607315 0,04607315 0,04607315 0,04607315

-0,03195756 -0,03195756 -0,03195756 -0,03195756

0,00092666 0,00092666 0,00092666 0,00092666

-0,10012485 -0,10012485 -0,10012485 -0,10012485

-0,02274849 -0,02274849 -0,02274849 -0,02274849

0,00503034 0,00503034 0,00503034 0,00503034

qtfb qtfn qtfa qtfI

-0,03964642 -0,03964642 -0,03964642 -0,03964642

-0,00773864 -0,00773864 -0,00773864 -0,00773864

-0,00107553 -0,00107553 -0,00107553 -0,00107553

0,02884394 0,02884394 0,02884394 0,02884394

-0,00950023 -0,00950023 -0,00950023 -0,00950023

0,04820452 0,04820452 0,04820452 0,04820452

0,03318332 0,03318332 0,03318332 0,03318332

0,04486804 0,04486804 0,04486804 0,04486804

-O,001176f15 -O,001176f15 -O,001176f15 -O,00117fH5

0,05064811 0,05064811 0,05064811 0,05064811

-0,02006946 -0,02006946 -0,02006946 -0,02006946

0,04388611 0,04388611 0,04388611 0,04388611

-0,04855124 -0,04855124 -0,04855124 -0,04855124
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.0,02151627 .0,02151627 .0,02151627 .0,02151627

0,02178484 0,02178484 0,02178484 0,02178484

0,04622929 0,04622929 0,04622929 0,04622929

.0,0015625 .0,0015625 .0,0015625 .0,0015625

0,00270255 0,00270255 0,00270255 0,00270255

.0,02292938 .0,02292938 .0,02292938 .0,02292938

0,00486015 0,00486015 0,00486015 0,00486015

0,03611111 0,03611111 0,03611111 0,03611111

0,01647715 0,01647715 0,01647715 0,01647715

0,03801117 0,03801117 0,03801117 0,03801117

0,00281231 0,00281231 0,00281231 0,00281231

0,01140413 0,01140413 0,01140413 0,01140413

0,04439891 0,04439891 0,04439891 0,04439891

.0,03485891 .0,03485891 .0,03485891 .0,03485891

0,01261063 0,01261063 0,01261063 0,01261063

.0,09829245 .0,09829245 .0,09829245 .0,09829245

.0,02135285 .0,02135285 .0,02135285 .0,02135285

0,00508521 0,00508521 0,00508521 0,00508521

qtfb qtfn qtfa qtfI

.0,04281511 .0,04281511 .0,04281511 .0,04281511

001סס0,010. 001סס0,010. 001סס0,010. 001סס0,010.

.0,01381363 .0,01381363 .0,01381363 .0,01381363

0,04218058 0,04218058 0,04218058 0,04218058

.0,0123124 .0,0123124 .0,0123124 .0,0123124

0,03934958 0,03934958 0,03934958 0,03934958

0,05351072 0,05351072 0,05351072 0,05351072

0,02765643 0,02765643 0,02765643 0,02765643

.0,00284497 .0,00284497 .0,00284497 .0,00284497

0,05299416 0,05299416 0,05299416 0,05299416

.0,01681862 .0,01681862 .0,01681862 .0,01681862

0,02806577 0,02806577 0,02806577 0,02806577

.0,04212328 .0,04212328 .0,04212328 .0,04212328

.0,00646978 .0,00646978 .0,00646978 .0,00646978

.o,CJ0003257 .o,CJ0003257 .o,CJ0003257 .o,CJ0003257

0,08578525 0,08578525 0,08578525 0,08578525

.0,01497159 .0,01497159 .0,01497159 .0,01497159

.0,00366928 .0,00366928 .0,00366928 .0,00366928

.0,01697181 .0,01697181 .0,01697181 .0,01697181

0,00761918 0,00761918 0,00761918 0,00761918

0,02629578 0,02629578 0,02649578 0,02629578

0,01831438 0,01831438 0,01831438 0,01831438

0,04681214 0,04681214 0,04681214 0,04681214

.0,02344997 .0,02344997 .0,02344997 .0,02344997

0,01400391 0,01400391 0,01400391 0,01400391

0,04672651 0,04672651 0,04672651 0,04672651

.0,03368202 .0,03368202 .0,03368202 .0,03368202

0,00671923 0,00671923 0,00671923 0,00671923

.0,07170241 .0,07170241 .0,07170241 .0,07170241

.0,02042389 .0,02042389 .0,02042389 .0,02042389

0,00544381 0,00544381 0,00544381 0,00544381
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qtfb qtfn qtfa qtfI

~,03943734 ~,03943734 ~,03943734 ~,03943734

~,0029159 ~,0029159 ~,0029159 ~,0029159

~,00990661 ~,00990661 ~,00990661 ~,00990661

0,03497139 0,03497139 0,03497139 0,03497139

~,00921454 ~,00921454 ~,00921454 ~,00921454

0,04210559 0,04210559 0,04210559 0,04210559

0,04347034 0,04347034 0,04347034 0,04347034

0,02600939 0,02600939 0,02600939 0,02600939

0,0013474 0,0013474 0,0013474 0,0013474

0,05541083 0,05541083 0,05541083 0,05541083

~,02499843 ~,02499843 ~,02499843 ~,02499843

0,02951085 0,02951085 0,02951085 0,02951085

~,0388Q3(l) ~,0388Q3(E ~,0388Q3(l) ~,0388Q3(l)

~,02190497 ~,02190497 ~,02190497 ~,02190497

0,00524862 0,00524862 0,00524862 0,00524862

0,09480734 0,09480734 0,09480734 0,09480734

~,01433J36 ~,01433J36 ~,01433J36 ~,01433J36

0,00787404 0,00787404 0,00787404 0,00787404

~,01623J75 ~,01623J75 ~,0162~75 ~,01623J75

0,00656172 0,006561tz 0,00656172 0,006561rz
0,03300668 0,03300668 0,03300668 0,03300668

0,01877795 0,01877795 0,01877795 0,01877795

0,04225965 0,04225965 0,04225965 0,04225965

~,02199202 ~,02199202 ~,02199202 ~,02199202

0,01394334 0,01394334 0,01394334 0,01394334

0,04567593 0,04567593 0,04567593 0,04567593

~,03642693 ~,03642693 ~,03642693 ~,03642693

0,oo:l54799 0,oo:l54799 0,oo:l54799 0,oo:l54799

~,06371548 ~,06371548 ~,06371548 ~,06371548

~,01835464 ~,01835464 ~,01835464 ~,01835464

0,00643594 0,00643594 0,006435940,00643594
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Gráficamente:

qtfn o qtfa o qtfl IAW1-promedios~tf
0,007~~----------------------------------------------------~

0,006435936

0,003

0,006fT------------------------I
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0,004

0,002
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°
-st s-t sst-t

Confirmamos que los promedios por variante de indexación coinciden con los
promedios que obtuvimos sin separaren variantes de relevancia.

Volvemos a observar empíricamente que las variantes de tf en consultasno influyen en
las evaluaciones (fue probado analíticamente en la sección correspondiente de análisis de
AltaVista).

5.2.4.4.2. Componentes at Y normalización en consultas

Deberíamos observar influencia nula de las variantes de estoscomponentes.Estas son
las evaluaciones.

Consulta
backdoor
sparring
discerning
summertime
startling
colocation
battleground
excavator
whomever
proliferate
seagram
frustrate
relaunch
coreldraw
beeper
invoicing

qdfn qdft qnn qnc
-0,02936033 -0,02936033 -0,02936033 -0,02936033
0,00040285 0,00040285 0,00040285 0,00040285

-0,01614943 -0,01614943 -0,01614943 -0,01614943
0,02987896 0,02987896 0,02987896 0,02987896

-0,01691967 -0,01691967 -0,01691967 -0,01691967
0,05514045 0,05514045 0,05514045 0,05514045
0,03731179 0,03731179 0,03731179 0,03731179
0,06531481 0,06531481 0,06531481 0,06531481

-0,00467127 -0,00467127 -0,00467127 -0,00467127
0,03954554 0,03954554 0,03954554 0,03954554

-0,01847028 -0,01847028 -0,01847028 -0,01847028
0,03344704 0,03344704 0,03344704 0,03344704

-0,04803139 -0,04803139 -0,04803139 -0,04803139
-0,01712438 -0,01712438 -0,01712438 -0,01712438
0,03317219 0,03317219 0,03317219 0,03317219
0,04513426 0,04513426 0,04513426 0,04513426
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komputer
mcclain
imaginable
unanticipated
hypocrisy
iplanet
buxton
heros
stroud
impasse
quaint
dutchess
optimizer
outperform
Promedio

-t

Consulta
backdoor
sparring
discerning
summertime
startling
colocation
batlleground
excavator
whomever
proliferate
seagram
frustrate
relaunch
coreldraw
beeper
invoicing
komputer
mcclain
imaginable
unanticipated
hypocrisy
iplanet
buxton
heros
stroud
impasse
quaint
dutchess
optimizer
outperform
Promedio

-0,0038474
0,00163878

-0,01778553
0,00083356
0,03267768
0,01129949
0,03365385
0,01275322
0,01642685
0,04728335

-0,03291401
0,00615868

-0,10519609
-0,03121478
0,00534629
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-0,0038474
0,00163878

-0,01778553
0,00083356
0,03267768
0,01129949
0,03365385
0,01275322
0,01642685
0,04728335

-0,03291401
0,00615868

-0,10519609
-0,03121478
0,00534629

-0,0038474
0,00163878

-0,01778553
0,00083356
0,03267768
0,01129949
0,03365385
0,01275322
0,01642685
0,04728335

-0,03291401
0,00615868

-0,10519609
-0,03121478
0,00534629

-0,0038474
0,00163878

-0,01778553
0,00083356
0,03267768
0,01129949
0,03365385
0,01275322
0,01642685
0,04728335

-0,03291401
0,00615868

-0,10519609
-0,03121478
0,00534629

qdfn qdft qnn qnc
-0,04322419 -0,04322419 -0,04322419 -0,04322419
-0,01500537 -0,01500537 -0,01500537 -0,01500537

-0,007422 -0,007422 -0,007422 -0,007422
0,03564344 0,03564344 0,03564344 0,03564344

-0,01317851 -0,01317851 -0,01317851 -0,01317851
0,04546893 0,04546893 0,04546893 0,04546893
0,04715864 0,04715864 0,04715864 0,04715864
0,04841845 0,04841845 0,04841845 0,04841845

-0,00309253 -0,00309253 -0,00309253 -0,00309253
0,04825105 0,04825105 0,04825105 0,04825105

-0,01749733 -0,01749733 -0,01749733 -0,01749733
0,04104214 0,04104214 0,04104214 0,04104214

-0,05140095 -0,05140095 -0,05140095 -0,05140095
-0,00202703 -0,00202703 -0,00202703 -0,00202703
0,01286832 0,01286832 0,01286832 0,01286832
0,04291643 0,04291643 0,04291643 0,04291643

-0,00301948 -0,00301948 -0,00301948 -0,00301948
-0,00443836 -0,00443836 -0,00443836 -0,00443836
-0,02404824 -0,02404824 -0,02404824 -0,02404824
0,00675462 0,00675462 0,00675462 0,00675462
0,02916667 0,02916667 0,02916667 0,02916667
0,01897224 0,01897224 0,01897224 0,01897224
0,04500315 0,04500315 0,04500315 0,04500315
0,00021869 0,00021869 0,00021869 0,00021869
0,01221341 0,01221156 0,01221156 0,01221341
0,04607315 0,04607315 0,04607315 0,04607315

-0,03195756 -0,03195756 -0,03195756 -0,03195756
0,00992665 0,00992665 0,00992665 0,00992665

-0,10012485 -0,10012485 -0,10012485 -0,10012485
-0,02274849 -0,02274849 -0,02274849 -0,02274849
0,00503037 0,00503031 0,00503031 0,00503037

-st
Consulta
backdoor
sparring

qdfn qdft qnn qnc
-0,03984642 -0,03984642 -0,03984642 -0,03984642
-0,00773864 -0,00773864 -0,00773864 -0,00773864
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discerning -0,00107553 -0,00107553 -0,00107553 -0,00107553
summertime 0,02884394 0,02884394 0,02884394 0,02884394
startling -0,00950923 -0,00950923 -0,00950923 -0,00950923
colocation 0,04820452 0,04820452 0,04820452 0,04820452
battleground 0,03318332 0,03318332 0,03318332 0,03318332
excavator 0,04486804 0,04486804 0,04486804 0,04486804
whomever -0,00117695 -0,00117695 -0,00117695 -0,00117695
proliferate 0,05064811 0,05064811 0,05064811 0,05064811
seagram -0,02606946 -0,02606946 -0,02606946 -0,02606946
frustrate 0,04388611 0,04388611 0,04388611 0,04388611
relaunch -0,04855124 -0,04855124 -0,04855124 -0,04855124
coreldraw -0,02151627 -0,02151627 -0,02151627 -0,02151627
beeper 0,02178484 0,02178484 0,02178484 0,02178484
invoicing 0,04622929 0,04622929 0,04622929 0,04622929
komputer -0,0015625 -0,0015625 -0,0015625 -0,0015625
mcclain 0,00270255 0,00270255 0,00270255 0,00270255
imaginable -0,02292938 -0,02292938 -0,02292938 -0,02292938
unanticipated 0,00486015 0,00486015 0,00486015 0,00486015
hypocrisy 0,03611111 0,03611111 0,03611111 0,03611111
iplanet 0,01647715 0,01647715 0,01647715 0,01647715
buxton 0,03801117 0,03801117 0,03801117 0,03801117
heros 0,00281231 0,00281231 0,00281231 0,00281231
stroud 0,01140413 0,01140413 0,01140413 0,01140413
impasse 0,04439891 0,04439891 0,04439891 0,04439891
quaint -0,03485891 -0,03485891 -0,03485891 -0,03485891
dutchess 0,01261063 0,01261063 0,01261063 0,01261063
optimizer -0,09829245 -0,09829245 -0,09829245 -0,09829245
outperform -0,02135285 -0,02135285 -0,02135285 -0,02135285
Promedio 0,00508521 0,00508521 0,00508521 0,00508521

s-t
Consulta
backdoor
sparring
discerning
summertime
startling
colocation
battleground
excavator
whomever
proliferate
seagram
frustrate
relaunch
coreldraw
beeper
invoicing
komputer
mcclain
imaginable
unantici pated
hypocrisy
iplanet

qdfn qdft qnn qnc
-0,04281511 -0,04281511 -0,04281511 -0,04281511
-0,01080801 -0,01080801 -0,01080801 -0,01080801
-0,01381363 -0,01381363 -0,01381363 -0,01381363
0,04218058 0,04218058 0,04218058 0,04218058
-0,0123124 -0,0123124 -0,0123124 -0,0123124
0,03934958 0,03934958 0,03934958 0,03934958
0,05351072 0,05351072 0,05351072 0,05351072
0,02765643 0,02765643 0,02765643 0,02765643

-0,00284497 -0,00284497 -0,00284497 -0,00284497
0,05299416 0,05299416 0,05299416 0,05299416

-0,01681862 -0,01681862 -0,01681862 -0,01681862
0,02806577 0,02806577 0,02806577 0,02806577

-0,04212328 -0,04212328 -0,04212328 -0,04212328
-0,00646978 -0,00646978 -0,00646978 -0,00646978
-0,00083257 -0,00083257 -0,00083257 -0,00083257
0,08578525 0,08578525 0,08578525 0,08578525

-0,01497159 -0,01497159 -0,01497159 -0,01497159
-0,00366928 -0,00366928 -0,00366928 -0,00366928
-0,01697181 -0,01697181 -0,01697181 -0,01697181
0,00761918 0,00761918 0,00761918 0,00761918
0,02629578 0,02629578 0,02629578 0,02629578
0,01831438 0,01831438 0,01831438 0,01831438
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buxton
heros
stroud
impasse
quaint
dutchess
optimizer
outperform
Promedio

sst
Consulta
backdoor
sparring
discerning
summertime
startling
colocation
battleground
excavator
whomever
proliferate
seagram
frustrate
relaunch
coreldraw
beeper
invoicing
komputer
mcclain
imaginable
unantici pated
hypocrisy
iplanet
buxton
heros
stroud
impasse
quaint
dutchess
optimizer
outperform
Promedio
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0,04681214
-0,02344997
0,01499391
0,04672651

-0,03368202
0,00671923

-0,07170241
-0,02042389
0,00544381

0,04681214
-0,02344997
0,01499391
0,04672651

-0,03368202
0,00671923

-0,07170241
-0,02042389
0,00544381

0,04681214
-0,02344997
0,01499391
0,04672651

-0,03368202
0,00671923

-0,07170241
-0,02042389
0,00544381

0,04681214
-0,02344997
0,01499391
0,04672651

-0,03368202
0,00671923

-0,07170241
-0,02042389
0,00544381

qdfn qdft qnn qnc
-0,03943734 -0,03943734 -0,03943734 -0,03943734

-0,0029159 -0,0029159 -0,0029159 -0,0029159
-0,00990558 -0,00990764 -0,00990764 -0,00990558
0,03497139 0,03497139 0,03497139 0,03497139

-0,00921454 -0,00921454 -0,00921454 -0,00921454
0,04210559 0,04210559 0,04210559 0,04210559
0,04347034 0,04347034 0,04347034 0,04347034
0,02669939 0,02669939 0,02669939 0,02669939

0,0013474 0,0013474 0,0013474 0,0013474
0,05541083 0,05541083 0,05541083 0,05541083

-0,02499843 -0,02499843 -0,02499843 -0,02499843
0,02951085 0,02951085 0,02951085 0,02951085

-0,03880305 -0,03880305 -0,03880305 -0,03880305
-0,02190497 -0,02190497 -0,02190497 -0,02190497
0,00524862 0,00524862 0,00524862 0,00524862
0,09480734 0,09480734 0,09480734 0,09480734

-0,01433036 -0,01433036 -0,01433036 -0,01433036
0,00787404 0,00787404 0,00787404 0,00787404

-0,01623075 -0,01623075 -0,01623075 -0,01623075
0,00656172 0,00656172 0,00656172 0,00656172
0,03309668 0,03309668 0,03309668 0,03309668
0,01877795 0,01877795 0,01877795 0,01877795
0,04225965 0,04225965 0,04225965 0,04225965

-0,02199202 -0,02199202 -0,02199202 -0,02199202
0,01394334 0,01394334 0,01394334 0,01394334
0,04567593 0,04567593 0,04567593 0,04567593

-0,03642693 -0,03642693 -0,03642693 -0,03642693
0,00954799 0,00954799 0,00954799 0,00954799

-0,06371548 -0,06371548 -0,06371548 -0,06371548
-0,01835464 -0,01835464 -0,01835464 -0,01835464
0,00643597 0,0064359 0,00643590,00643597
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Gráficamente:

qdft oqnn oqnc IAW1-promedios-qdf-qnorm
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0,006 Io"twi34fi2Q:;,-----------lT,1oosmur-.

0,005
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0,002

0,001

-t -st s-t sst

Confirmamos empíricamente que los promedios coinciden con los calculados en
general para cadavariante de indexación. Asimismo, vemos que no influye cambiar de variante
ni en el componente df ni en la normalización de consultas.

Estas observaciones, lejos de ser redundantes, nos confirman que las evaluaciones
calculadasson consistentesentre sí, y a la vez con la teoría sobre la que seapoyan.

5.2.4.4.3. Componente tf de documentos

Cambiamos nuestro foco de análisis hacia la tema de documentos. Comenzamoscon el
componente tf

Los valores calculados son los siguientes.

Consulta
backdoor

sparring

discerning

summertime

startling

colocation

battleground

excavator

whomever

proliferate

seagram

frustrate

relaunch

coreldraw

beeper

invoicing

komputer

mcclain

imaginable

dHb dUn dUa dffi
-0,00965292 -0,03873176 -0,02874857 -0,04030805

0,0026857 -0,01341314 0,02747084 -0,01513198

-0,0053202 -0,02449918 -0,00591133 -0,028867

0,05958542 1,44E-05 0,05313093 0,00678512

-0,00635386 -0,01886033 -0,01995285 -0,02251164

-0,01020741 0,08121019 0,06857341 0,08098563

0,03963026 0,02814037 0,0517121 0,02976443

0,03428812 0,08276287 0,06294662 0,08126163

0,00868506 0,00194805 -0,03113636 0,00181818

0,04120896 0,0205574 0,07083673 0,02557906

-0,00968238 -0,01787396 -0,02940807 -0,0169167

0,02601156 0,03992472 0,02609558 0,04175628

-0,03729282 -0,03280007 -0,08757817 -0,0344545

0,01547515 -0,04157222 -0,00732345 -0,03507701

0,02105586 0,02903622 0,04637815 0,03621854

0,05100616 0,03656446 0,0521488 0,04081762

-0,02058442 0,01396104 -0,01988636 0,01112013

-0,03071991 0,02683859 -0,00047438 0,01091082

-0,01868643 -0,00261552 -0,04795118 -0,00188899
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optimizer

outperform
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-t

Consulta

backdoor

sparring

discerning

summertime

startling
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battleground

excavator

whomever

proliferate

seagram

frustrate

relaunch

coreldraw

beeper

invoicing

komputer

mcclain

imaginable

unanticipated

hypocrisy

iplanet

buxton

heros

stroud

impasse

quaint

dutchess

optimizer

outperform

Promedio

-st

Consulta

backdoor

sparring

discerning

summertime

startling
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0,00925875-0,01295123 0,01837972-0,01135299

0,01876164 0,03382992 0,04495655 0,03316263
-0,00846695 0,02585079 0,00833061 0,01948353
0,03745571 0,02329911 0,0468234 0,02703717
0,02085635 0,015531 -0,0031768 0,01780233

0,02176883 0,00666726 0,03162865 0,00564267
0,05403599 0,02277857 0,09099549 0,02132335

-0,02926954 -0,0259273-0,05489817-0,02156104

-0,01326028 0,01639344 0,02242219-0,00092065
-0,03243243-0,14211222-0,12019683-0,12604289
-0,00200761-0,04575232-0,03589039-0,04120879

0,00759441 0,00293997 0,00767656 0,00317423

dHb dHn dHa dffl
-0,00465382 -0,0643878-0,04484177-0,05901339

0,00356047-0,03850522 0,01058932-0,03566605
-0,01568144-0,00563218-0,00279146-0,00558292
0,06095107 0,01055143 0,05764476 0,01342648

-0,00495946 -0,0143465 -0,0169628-0,01644529

0,01053405 0,06061163 0,05281316 0,05791687
0,03742942 0,04371319 0,06629834 0,04119361

0,0467033 0,04272503 0,06299165 0,04125383
0,00931818 0,00311688-0,02694805 0,00214286

0,04251146 0,03493189 0,07661164 0,03894922
-0,01191074-0,01759149-0,02244052-0,01804658
0,02747345 0,04935139 0,03409396 0,05324976

-0,03383219-0,04451764-0,08117297-0,04608099

0,01858471-0,01698634 0,00258646-0,01229294

0,02125537-0,00541743 0,02995703 0,00567833
0,04442011 0,04132546 0,04449946 0,04142068

-0,00668831 0,00186688-0,00461039 -0,0026461

-0,0271836 0,01526652-0,00533322-0,00050313
-0,01838128-0,01579483-0,04736995 -0,0146469

0,01125654-0,00440893 0,02507578-0,00490493
0,01080074 0,03432651 0,04112353 0,03041589

-0,00989856 0,03708551 0,01938809 0,02931392
0,05715186 0,02281871 0,07246442 0,02757761

0,01833947 -0,0024248-0,01709638 0,00205648
0,03055952-0,00561668 0,02216976 0,00173735

0,05549121 0,02096698 0,08954027 0,01829413

-0,01851747-0,03029355-0,05228126-0,02673797
-0,00038608 0,00528629 0,04065693-0,00585056

-0,03360752-0,13513514-0,11016451-0,12159224
-0,00114469-0,03405889 -0,0259228 -0,02986757
0,01064986~,OO0372440,00968562 0,00015832

dHb dHn dHa dffl
-0,00355792-0,06085991-0,03835645-0,05661142
0,00587784 -0,0339779 0,0247698 -0,02762431

-0,01059113-0,00192118 0,0070936 0,00111658
0,06072106 0,00448508 0,04045196 0,00971767

-0,00257317-0,01013455-0,01230522-0,01302398
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0,01155479 0,06404132 0,05428303 0,06293892

0,03365005 0,03123672 0,03239026 0,03545626

0,04454152 0,0413439 0,05637122 0,03721552

0,0087013 0,01064935 -0,02834416 0,00428571

0,04337455 0,03932584 0,07956186 0,04033017

-0,01467265 -0,02620677 -0,03894922 -0,02444919

0,02856567 0,0509309 0,04019357 0,05585428

-0,03405986 -0,04120879 -0,07428207 -0,04465424

0,01397849 -0,03613775 -0,0436501 -0,02025574

0,02751688 -0,00035298 0,04350829 0,01646716

0,03954802 0,04116676 0,06938361 0,03481876

-0,0087987 0,00818182 -0,00425325 -0,00137987

-0,02512794 0,02532919 0,00943017 0,00117877

-0,02378669 -0,00948852 -0,04010462 -0,01833769

0,01023698 -0,00644806 0,02234775 -0,00669606

0,00876785 0,04039417 0,0632216 0,03206083

-0,01048484 0,03944426 0,00692627 0,03002291

0,05833784 0,01589804 0,05392422 0,02388459

0,01792511 -0,00099754 -0,00893186 0,00325353

0,02934189 -0,0085531 0,02135305 0,0034747

0,05506058 0,02129366 0,08291756 0,01832383

-0,02050859 -0,03333713 -0,0547275 -0,03086244

0,0017225 0,00417261 0,04475529 -0,00020789

-0,03535546 -0,13748531 -0,09923619 -0,12109283

-0,0014969 -0,03386517 -0,0231051 -0,02694421

0,0102803 ~,OO010270,009554580,00060868

dtlb dtln dtla dffi
-0,00277728 -0,06216598 -0,05053144 -0,05578574

0,00320749 -0,0286372 0,0092388 -0,02704113

-0,02568144 -0,00852217 -0,00981938 -0,01123153

0,06211546 0,0197516 0,06394112 0,02291415

-0,0083664 -0,00825139 -0,01955034 -0,01308148

0,01345337 0,04497387 0,04793402 0,05103707

0,04117843 0,05374598 0,06520551 0,05391294

0,04114874 0,01282051 0,04041314 0,01624332

0,00676948 0,00600649 -0,02724026 0,00308442

0,04233884 0,04001632 0,08426966 0,04535183

-0,00827004 -0,01923922 -0,01958446 -0,02018078

0,02100417 0,0297587 0,02559148 0,03590872

-0,03272418 -0,03087244 -0,06895453 -0,03594196

0,01989247 -0,02380122 -0,00595757 -0,01601279

0,01135666 -0,01757213 0,01368938 -0,01080417

0,04513426 0,10118708 0,10163144 0,09518822

-0,00967532 -0,01706169 -0,01074675 -0,0224026

-0,02502731 0,01302398 -0,00199816 -0,00067564

-0,01280151 -0,00913978 -0,04077303 -0,00517291

0,01237255 -0,0049876 0,02772114 -0,00462937

0,00769708 0,03171943 0,03817505 0,02759156

-0,00966678 0,03536758 0,01982439 0,02773233

0,06031946 0,02655678 0,06772053 0,03265177

0,00615408 -0,03914979 -0,0199202 -0,04088398

0,02903005 -0,00329651 0,03015859 0,00408351
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0,0556991 0,02239249 0,09063911 0,01817534
-0,01979747 -0,0328109 -0,0528786 -0,0292411

-0,0008167 0,00179675 0,03302447-0,00712758
-0,04400705-0,08551704-0,07555817-0,08172738
-0,00355734-0,02977952-0,02349253-0,02486616

0,0091901 0,00061043 0,01107241 0,0009023

dtfb dtfn dtfa dtfl

-0,00294241-0,06003423-0,04283012-0,05194259
0,00618478-0,02490792 0,02447821-0,01741866

-0,01986864-0,00622742-0,00899836-0,00453202
0,06105169 0,01288023 0,04732333 0,01863033

-0,00603761-0,00465758-0,01489276 -0,0112702

0,01339213 0,05071044 0,04672954 0,05759023
0,0402981 0,04287839 0,04079898 0,0499059

0,0385366 0,01161953 0,04505194 0,0115895
0,00769481 0,01396104-0,02181818 0,00555195
0,04384533 0,04230745 0,08828699 0,04720357

-0,0113615-0,02846651-0,03512021-0,02504551
0,02181073 0,03167428 0,02839763 0,03616077

-0,03402951-0,02650112-0,06112258-0,03355898

0,01618715-0,03940715-0,04135426-0,02304563

0,01477901-0,01401166 0,01909147 0,00113567

0,03972259 0,1070431 0,14219514 0,09026852
-0,0098539-0,01277597-0,01275974-0,02193182

-0,0225979 0,02626358 0,02440918 0,00342131
-0,01778553-0,00075559-0,03911654-0,00726533

0,01164233 -0,0044916 0,02557178-0,00647561

0,00665736 0,03777157 0,06002483 0,02793296
-0,00940772 0,0381899 0,01685209 0,02947753
0,06185072 0,01992134 0,05674653 0,03052003

0,00465009-0,03730816-0,01591467-0,03939533

0,03081195-0,00583571 0,02525837 0,00553873
0,05413994 0,02366952 0,08660014 0,01829413

-0,02184549-0,03528558-0,05637729-0,03219934
0,00132157 0,00072761 0,03839986-0,00225707

-0,0487074-0,08112515-0,04559342-0,07943596
-0,00353973-0,02782474-0,01937165-0,02268245

0,00888665 0,00166673 0,01336487 0,00182549
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Consolidemos las 5 tablas anteriores:

Indexid

-t

-st

s-t
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Promedio

dtfb dtfn dtfa dtfl
0,00759441 0,002939970,007676560,00317423

0,01064986-0,000372440,00968562 0,00015832
0,0102803 -0,0001027 0,009554580,00060868
0,0091901 0,000610430,01107241 0,0009023

0,00888665 0,001666730,013364870,00182549
0,00932026 0,00094840,01027081 0,0013338

Vemos que la mejor variante es la {a}, seguidade cercapor {b}, y con evaluaciones 10
vecesmás pequeñas{n}, {l}.

El factor 1 (b) o la frecuencia de un término normalizada por la máxima frecuencia en
cada documento (a), son 10 veces mejores que tomar el logaritmo de la frecuencia (1) o
simplemente la frecuencia de un término (n).

No deja de sorprender que no considerar la frecuencia de los términos (b) pueda ser
más apropiado que considerarla, en dos (n, 1)de las otras tres variantes.

5.2.4.4.4. Componentes df Y nonnalizaci6n en documentos

Las evaluacionesconcernientesa los restantescomponentesdel esquemade relevancia
de documentos, son las siguientes:

Consulta
backdoor

sparring

discerning

summertime

startling

colocation

battleground

excavator

whomever

ddfn ddft dnn dnc
-0,02965682-0,02906383-0,02453011-0,03419054

0,00025322 0,00055249-0,02661142 0,02741713

-0,01650246-0,01579639-0,02119869-0,01110016
0,03034616 0,02941176 0,00623886 0,05351906

-0,01721436-0,01662498-0,01076706-0,02307228
0,05208844 0,05819247 0,05518128 0,05509962
0,03754326 0,03708032 0,01690851 0,05771507
0,06537861 0,06525101 0,05390921 0,07672041

-0,00448052-0,00486201 0,0288474 -0,03818994
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0,03951415 0,03957693 -0,00065909 0,07975017

-0,01829766 -0,0186429 -0,00624568 -0,03069487

0,03371589 0,03317818 0,03785791 0,02903616

-0,04759122 -0,04847156 -0,01100419 -0,08505859

-0,01641965 -0,01782912 -0,01929672 -0,01495205

0,0326504 0,03369398 0,02340393 0,04294045

0,04457088 0,04569764 0,01779026 0,07247826

-0,00293019 -0,00476461 0,01310065 -0,02079545

0,0018616 0,00141596 0,01332586 -0,0100483

-0,01734961 -0,01822145 0,0128451 -0,04841616

0,00074401 0,00092312 -0,01275834 0,01442546

0,03298417 0,0323712 0,01722533 0,04813004

0,01043712 0,01216187 0,02023342 0,00236557

0,0337777 0,03352999 0,01136432 0,05594337

0,01317526 0,01233118 0,03166053 -0,00615408

0,01700968 0,01584402 0,0017225 0,03113121

0,04701235 0,04755435 0,00830067 0,08626604

-0,03297446 -0,03285357 -0,01169075 -0,05413727

0,00616239 0,00615497 0,0093401 0,00297725

-0,10460488 -0,10578731 -0,11294066 -0,09745153

-0,03134686 -0,0310827 -0,02747253 -0,03495703

0,00532855 0,00536403 0,00313602 0,00755657

ddfn ddft dnn dnc

-0,04345313 -0,04299526 -0,04041314 -0,04603525

-0,01540823 -0,01460252 -0,04424494 0,01423419

-0,00792282 -0,00692118 -0,00732348 -0,00752053

0,03586625 0,03542062 0,01325398 0,05803289

-0,01337617 -0,01298085 -0,0085389 -0,01781812

0,04430018 0,04663768 0,02966275 0,06127511

0,04753051 0,04678678 0,03547143 0,05884585

0,0487825 0,0480544 0,02765268 0,06918423

-0,00309253 -0,00309253 0,03082792 -0,03701299

0,04824713 0,04825497 0,00797188 0,08853022

-0,01726194 -0,01773272 -0,00696755 -0,02802712

0,0408153 0,04126899 0,04419277 0,03789152

-0,05127952 -0,05152237 -0,02454314 -0,07825876

-0,00178001 -0,00227405 -0,00335658 -0,00069747

0,01270718 0,01302947 -0,00601596 0,03175261

0,04263474 0,04319812 0,02234495 0,06348791

-0,00246753 -0,00357143 -0,00181818 -0,00422078

-0,00446352 -0,0044132 0,0029613 -0,01183802

-0,02358326 -0,02451322 0,00351642 -0,0516129

0,00655828 0,00695095 -0,00877652 0,02228575

0,02880975 0,02952359 0,01550279 0,04283054

0,01771106 0,02023342 0,02816863 0,00977585

0,04492434 0,04508197 0,01525251 0,0747538

0,00081338 -0,000376 0,01137201 -0,01093462

0,01207049 0,01235448 -0,00932526 0,03375022

0,04607686 0,04606943 0,00651877 0,08562752

-0,03243401 -0,03148111 -0,01540278 -0,04851234

0,0098524 0,01000089 0,00016334 0,01968995

-0,099552 -0,10069771 -0,10995887 -0,09029083
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-0,02321076-0,02228621-0,01953015-0,02596682

0,00494716 0,00511351~,OO0379380,01044005

ddfn ddft dnn dnc

-0,03980514-0,03988771-0,03903201-0,04066084

-0,00761971-0,00785758-0,04085328 0,025376

-0,00103448-0,00111658-0,00522167 0,00307061

0,02906676 0,02862113 0,00733138 0,05035651
-0,00945892-0,00955954-0,00698637-0,01203209

0,04726033 0,0491487 0,03158174 0,06482729

0,03364246 0,03272418 0,02261551 0,04375114
0,04529214 0,04444394 0,02754759 0,06218849

-0,00083604-0,00151786 0,03050325-0,03285714
0,05067949 0,05061672 0,01018455 0,09111167

-0,02655201-0,02558691-0,01235013-0,03978878

0,04399953 0,04377268 0,0473854 0,04038681
-0,04825906-0,04884342-0,02076377-0,07633872

-0,02140366-0,02162889-0,01910782-0,02392473
0,02212247 0,02144721-0,00397483 0,04754451
0,04569764 0,04676093 0,03254936 0,05990922

-0,00137175-0,00175325 0,00022727-0,00335227

0,00280317 0,00260192 0,01009143-0,00468633
-0,02218105-0,02367771 0,00928509-0,05514385

0,00495316 0,00476715-0,01077432 0,02049463

0,03607232 0,03614991 0,02351024 0,04871198
0,01497055 0,01798375 0,02396924 0,00898506
0,03833393 0,0376884 0,0067105 0,06931184

0,00302333 0,00260129 0,01520872 -0,0095841
0,01162687 0,0111814-0,01155263 0,03436089
0,04442118 0,04437663 0,00310347 0,08569435

-0,03501536-0,03470247-0,01533166-0,05438616

0,01294844 0,01227281-0,00105429 0,02627554
-0,09763514-0,09894976-0,10496475-0,09162015
-0,02176669 -0,020939 -0,01680051-0,02590518

0,00513249 0,00503794~,OO0232110,01040254

ddfn ddft dnn dnc

-0,04259743-0,04303279-0,04111872 -0,0445115
-0,0110574-0,01055862 -0,037876 0,01625998

-0,01426108-0,01336617-0,01279146 -0,0148358
0,04226324 0,04209792 0,01723593 0,06712524

-0,01226209-0,01236272-0,00244379-0,02218101

0,03937 0,03932917 0,0150049 0,06369427
0,05422409 0,05279734 0,04081416 0,06620727
0,02771272 0,02760013-0,00025521 0,05556807

-0,00275162-0,00293831 0,03094156-0,03663149

0,05288431 0,05310401 0,01289938.0,09308895

-0,01621838-0,01741887-0,00929006-0,02434718
0,02833882 0,02779271 0,02439844 0,0317331

-0,04186904-0,04237751-0,01451035 -0,0697362

-0,00616827-0,00677129-0,00935774-0,00358181
-0,00106661-0,00059853-0,01414979 0,01248465
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0,08573764 0,08583286 0,06181362 0,10975687

-0,01429383-0,01564935 -0,0187013-0,01124188
-0,00372319-0,00361538 0,00309068-0,01042925
-0,01649956-0,01744406 0,01059285-0,04453647

0,00749518 0,00774318-0,00801874 0,0232571

0,02588454 0,02670701 0,01340782 0,03918374
0,01667485 0,01995392 0,02769143 0,00893734
0,04685342 0,04677085 0,01532757 0,0782967

-0,02302793-0,02387201-0,02398711-0,02291283
0,01504217 0,01494565-0,00726123 0,03724905

0,04631445 0,04713857 0,00705334 0,08639968
-0,03406958-0,03329446-0,01490499-0,05245904

0,0067712 0,00666726-0,00267284 0,01611131

-0,07101939-0,07238543-0,07104877-0,07235605
-0,0211063-0,01974148-0,01782192-0,02302585
0,0054525 0,00543512-0,00086461 0,01175223

ddfn ddft dnn . dnc

-0,03973008 -0,0391446-0,03949739-0,03937729
-0,00258594-0,00324586-0,03442296 0,02859116

-0,01014163-0,00967159-0,01463054-0,00518268
0,03504686 0,03489592 0,01185958 0,0580832

-0,00902766-0,00940141-0,00092002-0,01750906

0,04291197 0,0412992 0,01539278 0,06881839
0,04415336 0,04278732 0,031601 0,05533969

0,02684952 0,02654927 0,00397826 0,04942052
0,00206169 0,00063312 0,03422078-0,03152597
0,05517544 0,05564622 0,01531605 0,09550562

-0,02478658-0,02521028-0,01379386 -0,036203

0,03028801 0,0287337 0,02742304 0,03159867
-0,03840083-0,03920527-0,01029081-0,06731528

-0,0221084-0,02170154-0,02090962-0,02290032
0,00589319 0,00460405-0,01586863 0,02636587
0,09483114 0,09478353 0,0766362 0,11297848

-0,01409091-0,01456981-0,01774351-0,01091721

0,0083089 0,00743919 0,01381462 0,00193347
-0,01579483-0,01666667 0,01331008-0,04577158
0,00718517 0,00593828-0,01107743 0,02420088

0,03299969 0,03319367 0,02122905 0,04496431
0,01715887 0,02039703 0,02683246 0,01072344

0,04266499 0,04185432 0,01008827 0,07443103
-0,02145488-0,02252916-0,02173112-0,02225292

0,0141438 0,01374287-0,01032015 0,03820682
0,04569821 0,04565366 0,00533084 0,08602103

-0,03675759-0,03609626 -0,0145921-0,05826175
0,01037212 0,00872387-0,00313317 0,02222915

-0,06283049-0,06460047-0,05891598-0,06851498
-0,01863201-0,01807728-0,01537405-0,02133524

0,0066467 0,00622517 0,00012706 0,01274482
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Gráficamente:

AW1-promedios-ddf-dnorm ddft O dnn O dnc I
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0,012-H!---------------------=~---_I

0,01+-11----------1
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0,002

Consolidando:

Index id ddfn

0,00532855

0,00494716

0,00513249

0,0054525

0,0066467

0,00550148

ddft dnn dnc

0,00536403 0,00313602 0,00755657

0,00511351 -0,00037938 0,01044005

0,00503794 -0,00023211 0,01040254

0,00543512 -0,00086461 0,01175223

0,00622517 0,00012706 0,01274482

0,00543515 0,0003574 0,01057924

--t

-st
s-t
sst
Promedio

Gráficamente:

I Variantes ddf-dnorm I
0,012 -,-----t,---------------------------...,

0,010579241

0,01 +-~-----------------------~

0,004 -f---IIH

0,002 +--il-4

0,008 +---il----------------------~

ddfn ddft dnn dnc

Componente df: aplicar la variante {t} empeorala evaluación respectode no modificar
el peso de los términos con este componente (n). La diferencia es casi imperceptible, pues
implica una merma de menosde 0.7 parespor ranking.
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Componente normalización: aplicar la normalización de documentos en el cálculo de
los pesos de los términos en documentos, es 35 veces mejor que no aplicarla. Esta es una
diferencia muy pronunciada, y es un gran indicio del uso de alguna forma de normalización en
AlltheWeb. La diferencia de más de 0.01 en las evaluaciones,nos habla de más de 100 paresde
páginas mejoradasen cadaranking.

Culmina así nuestro análisis de AlltheWeb.

5.2.4.5. Comparación de las evaluaciones en AltaVista y AlltheWeb

Compararemos en esta sección los resultados observados para los dos buscadores en
estudio.

Recordemos que las mismas 30 consultas fueron analizadasen los dos MBs, y que en
AV la cantidad de resultadospor consulta esde 70000 y en AW esde 120000.

Por la cantidad de resultados, y de acuerdo con lo discutido en la sección acercade la
elección de las consultas, es razonable suponer que las evaluaciones en AW sean menores en
promedio a las de AV.

Veamos primero los promedios generalesen las variantes de indexación.

0,02 ,..--------------------------,
Promedios

0,015 +--------------- =----==----1

0,01

0,005

AV 0,01356054 0,013191999 0,01334301 0,014322182 0,014491166

AW 0,005346294 0,005030338 0,005085214 0,00544381 0,006435936

--t -st s-t sst

Constatamos la suposición previa acercade la inferioridad de las evaluaciones de AW
respectode las de AV. Éstasúltimas son mayoresal doble de las primeras.

Otra de las explicaciones posibles de esta diferencia está en suponer que los esquemas
de relevancia de modelo vectorial que estamos evaluando, se adaptan mejor a los rank:ingsde
AV que a los de AW.

En ambosMBs, la aplicación de stemming fue positiva, aunqueen distinta medida pues
en AW, si bien en un caso mejora más de 13 pares,en promedio mejora menos de 9 contra más
de 11 de AV.

La eliminación de stopwords, también benefició a las evaluaciones en ambos MBs,
aunque esta vez en donde más pares se reordenaron fue en AW con más de 5 en promedio,
contra menosde 2 para AV.

El uso conjunto de sternming y stopwords mejoró casi la misma cantidad de pares en
los dos MBs, 12.92 de AV, contra 13.98de AW.
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La utilización de texto de atributos de tags HTML fue perniciosa en ambos casos,con
más de 3 paresdesmejorados.

Comparar las variantes de componentes de consultas no aporta demasiado, pues ya
dijimos que no variaban las evaluaciones,por lo que seriarepetir el análisis previo.

Veamos qué sucedecon el componentetf de documentos.

0,018 ,.----------------------~~

0,016 +------------------------1
0,014 -I---------f

0,012 -!--------I

0,01 +--------f
0,008

0,006

0,004

0,002

0+--'---
dtfb

AV 0,009203389

dtfn dtfa

0,001333801

dtfl

AW 0,009320264

0,015276005

0,000948399

0,015411886 0,015235837

0,010270809

Claramente, donde se observa una mayor diferencia es en las variantes {n} y {l},
donde las evaluacionesde AV son 15 vecesmejores que las de AW.

La variante {b} es casi tan apropiada para AV como para AW, y en la variante {a}
vemos una diferencia también a favor de AV, pero no tan pronunciada como en {n} y {l}.

Mientras que en AV hay tres variantes con similar desempeño, en AW las mejores
evaluacionesserepartenentre sólo 2 de las 4 variantes.

Pasemosa comparar los componentedf y normalización de documentos.

0,015 ,.......,,...-~-----~~~~~~-----------__..~

0,01

0,005

o +-...lL. __

Promedios

ddft dnc

0,010579241

ddfn dnn

AV 0,013850821 0,013712738 0,013654864 0,013908694

AW 0,005501482 0,005435155 0,000357395

En el componente df, las luchas entre {n} y {t} en ambos buscadores es pareja. En
cadavariante, AV superaal doble de AW, manteniendo la tendencia de los promedios generales
que vimos por cadavariante de indexación.

En el componente de normalización, la lucha es mucho más pareja en AV que en AW,
donde la normalización de pesosde términos en documentospareceser el rasgo más prominente
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de este experimento. Recordemosque esta diferencia implica una mejora de más 100 pares en
AW, la mayor de todas las observadas.La diferencia entre {e} y {n} en AVes de sólo 2.5
pares.

Hemos evaluado 30 consultas en 2 motores de búsqueda de la web. Analizamos la
influencia en el resultado de las evaluaciones,por parte de diversasvariantes de indexación y de
relevancia. Luego comparamos los resultados de ambos buscadorespara destacar similitudes y
diferencias.

Constatamosrepetidas veces algunos resultados coherentescon las fórmulas de pesos
teóricos y con los demásresultados arrojados por el experimento. De esta manera, se confirmó
que el funcionamiento del sistema EVALSE, utilizado para arribar a todos estasevaluaciones,
esel esperado.

Las conclusiones a las que se llegó al observar los datos tabulados y graficados, tienen
un basamentode cientos de miles de evaluaciones.Cadauna de tales evaluaciones,recordemos,
corresponde a un ranking construido por el sistema evaluador. Para confeccionar cada ranking
setuvo que asignarun puntaje a cadauna de las 200 páginaspor consulta (12000 en total).

Para calcular el puntaje de cadapágina, seutilizó uno de los 256 esquemasposibles de
relevancia, y una de las 5 variantes de indexación.

Cada esquemade evaluación se subdivide a su vez en subesquemaspara consultas y
documentos, que a su vez sesubdividen en componentes,que a su turno implementan diferentes
variantes.

Toda esta recopilación sirve para sustentar los resultados de este experimento, que se
realizó con consultasreales en dos de los buscadoresde la web más populares y con índices de
páginas más numerososde la web.

5.2.5. Limitaciones. posibles extensiones y aplicaciones de EVALSE

El sistema evaluador presentadoen esta sección no es un sistema terminado, ni es un
sistema cerrado, pero obtuvimos algunos resultados de su aplicación que nos sirvieron para
entender mejor a los sistemasevaluados. Sirve como un primer prototipo de lo que se puede
conseguir mediante la evaluación de motores de búsqueda,ya seade la web o de cualquier otra
colección de documentos.

En 10 que sigue, cuando se mencione una limitación, se deberá interpretar como una
oportunidad de extender la funcionalidad del sistema para ampliar su utilidad en la evaluación
de los SR!.

Las decisiones de diseño no son definitivas pues existen posibilidades concretas de
construir más y mejores variantes con el fin de poder aproximarse mejor a los sistemas
evaluados.

Por ejemplo, cadamódulo podría variar su funcionamiento de la siguiente manera:

Recolección:

Ya se han puntualizado algunas limitaciones asociadasa considerar consultas de una
sola palabra, como las relacionadas con la eliminación de stopwords. Realizar el análisis con
consultas más sofisticadas puede ayudar a establecer,por ejemplo, si el algoritmo de asignación
de relevancia varía de acuerdo a la forma de la consulta.

Puede obviarse este paso por completo si ya se dispone de los documentos de la
colección.
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Indexación:

,r Ya hemos visto cómo se pueden probar diversas variantes como stemming y
stopwords. El algoritmo utilizado para lematizar términos, puede ser cambiado y arrojar
resultados diferentes. También podemos probar con otras listas posibles de stopwords. Aquí
utilizamos el idioma inglés, pero estudiar consultas en otros idiomas con algoritmos de
lematización, y listas de palabrasvacíasapropiadosestambién otro desafio.

También seutilizó texto de atributos de tags HfML. Los tags utilizados pueden variar,
así como también puede considerarsea un texto extraído de un tag, con más peso que el texto
extraído en otro lugar de la página. Las variantes posibles son innumerables, por ejemplo si se
considera que el TITLE puede ser más valioso que el texto de BODY. Cuánto más valioso es
otro punto a tener en cuenta.

El énfasis del texto, dado por tags HTML específicos, o la ubicación dentro de un
mismo tag, puedenser factores de influencia en el cálculo del peso de un término.

Si consideramosalgoritmo s de relevancia que tienen en cuenta la red de hipervínculos
entre páginas web, puede ser útil tener en cuenta al texto de anclaje (anchor text) que circunda
los enlacesde una página a otra. También a estetipo de texto sepuedeasignarun peso especial.

Los pasosseguidospara obtener las palabraso tokensdel texto, pueden ser revisados y
los signos de puntuación o los separadoresposibles, cambiados.

La frecuencia en documentos (df) de los términos se calculó a partir de las páginas de
cada consulta. Se podría calcular de otras maneras,para aproximar quizás mejor a las dfs del
índice del buscador evaluado. Una posibilidad es hacer consultas por sitio, y extraer del sitio
completo a las dfs. Otra variante sería utilizar la información brindada por la interfaz del MB
analizado, como por ejemplo AltaVista, que brinda no sólo la cantidad de resultados por
consulta realizada, sino la cantidad de documentos en donde aparececada uno de los términos
presentesen la consulta.

Otras transformaciones del texto pueden ser evaluadas, como por ejemplo, se puede
citar el caso del algoritmo soundex, que dado un término lo transforma o normaliza hacia su
representación fonética. Podemos aplicar este proceso y observar cómo influye en las
evaluaciones,de la misma maneraen que lo hicimos con el stemming,por ejemplo.

Relevancia:

Las páginas con puntajes arbitrarios, como pueden ser los posicionamientos pagos, no
puedenser contempladospor el sistemaevaluador.

No se consideraron tampoco las cuestionesasociadasa las medidas de defensaante la
PMB, como puedenser topes a cantidad de repeticiones de un término, o penalizacionesvarias.

Tampoco fue tenida en cuenta la estructura de un documento, en cuanto al peso
diferenciado que puedetener un término por apareceren una región determinada (e.g. título) del
mismo.

Las variaciones posibles a los esquemas de relevancia son innumerables. Siempre
dentro del modelo de espaciovectorial, podemos considerar más componentes,o más variantes
(fórmulas) para los mismos componentes. También podemos usar otras funciones de similitud
entre consultasy documentos [BUC/96].

Se podría también cambiar de modelo y probar por ejemplo, funciones de asignación
de relevancia del modelo probabilístico. Incluso se pueden explorar los componentesde pesos
en esteu otros modelos.

Evaluación:
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La función de distancias puede ser cambiada, para tener en cuenta diferentes aspectos
al comparar dos rankings. Quizás se preferirá dar énfasis a las primeras posiciones de los
rankings, por sobre el resto, pensando que allí es donde interesa que se asemejen. O quizás
utilizando, como hace SMART, medidas de precision-recall en 11 niveles, o restringirse a 6
niveles.

Reporte:

Podemosestar interesados,ademásde los promedios, en los máximos y mínimos, o en
las medianas. O ver una clasificación de los esquemas de relevancia según su evaluación
decreciente.Las posibilidades aquí dependende lo que sedeseeanalizar con másdetalle, y de la
posible utilización posterior del sistemaevaluador.

Vistas las posibles mejoras y/o extensionesa este sistema, pensemosen las posibles
aplicaciones de susresultados, las evaluaciones.

Comprender la manera en que un MB indexa los documentos, o asigna pesos a
términos en consultas y documentos, o calcula la similitud entre ellos, es sin duda deseable,y
complejo.

Aproximar alguno de estos aspectos nos puede ayudar, por ejemplo, a integrar los
resultados de tal MB en un metabuscador. Entre las accionesque estos sistemasdebenrealizar,
se encuentran la elección de los buscadores(database selection) que pueden dar una respuesta
relevante a determinada consulta. Luego deben procesar la consulta (transformada si es
necesario)en dichas fuentes, e integrar los rankings resultantes(result merging).

El proceso de selección de fuentes de información o basesde datos apropiadaspodría
hacer uso de la información que le brinde el sistema evaluador. Un metabuscadorpodría tener
información acerca de qué tipo de consultas son mejor evaluadas en cada MB, donde el tipo
puede dependerdel tema sobre el que gira la consulta, o quizás referirse a la forma sintáctica
que posee.

En [GRA/97] sepresentael protocolo STARTS, que defme qué datos necesitabrindar
una fuente de información (resource metadata), para poder integrarla en un metabuscador.En el
caso de fuentes no cooperativas, como los MBs de la web, puede inferirse parte de esa
información a partir de las evaluacionesque sehagana dichos MBs.

Otra posible uso de EVALSE, es en una herramienta de ingeniería de sitios y
posicionamiento de los mismos ante un MB en determinado conjunto de consultas C. Los
esquemasde relevancia E que mejor se adapten al MB, darán indicios de cómo modificar o
diseñar páginas y sitios para que rankeen mejor en C. De hecho, una práctica posible sería
verificar la posición de una página en un ranking "local" r(c,e), antes de enviarla al MB. La
medida de evaluación ev en (e, e, ev) da también una idea numérica de la precisión con que se
logrará posicionar a la página en c. Esta medida puede interpretarse también como la
susceptibilidad de un MB a ser manipulado usandoel esquemae en la consulta c.

De hecho, cualquier algoritmo o método destinado a comprender y descubrir criterios
de relevancia en buscadores,puede ser utilizado (y abusado) con fines de manipulación de los
rankings. Es decir, para practicar persuasiónde motores de búsqueda(pMB).

Una última posibilidad, es aplicar un sistema evaluador, como el presentado en esta
tesis, en una metaheu rística.

Cada esquemade relevancia de partida e puede ser tomado como una solución inicial
local, que se puede mejorar iterativamente hasta encontrar un óptimo local. Luego se pueden
comparar las evaluacionesde los óptimos locales y devolver el esquemaque seaóptimo a nivel
global. En este sentido, que un esquemael inicial local sea mejor que otro e2 también inicial
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local, no aseguraque el óptimo local 01 correspondiente a el seamejor (i.e. describa mejor al
MB) que el óptimo local 02 correspondientea e2.

Los métodos de mejoramiento de un e aplicados en la búsqueda local del esquema
óptimo local 0, pueden también variar: agregando componentes al esquema, cambiando
componentes(fórmulas), optimizando constantesde componentes[LIU/OO], etc.

.Iterar sobre todos los e de la knowiedge baseE.
.Armar solución inicial local SL apartir de e.
.Optimizar SLpara obtener óptimo local OL.

.Fin Iterar

.Devolver mejor OL respectodel MB para C.
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Capitulo 6. Conclusiones

A lo largodetodo estatesis,tantoen lo quequedóplasmadoenesteinformecomoen
las innumerableslecturas,experimentos,idease intentosmuchasvecesfallidos, siemprese
buscóponerluz sobreun temasumamenteimportanteparala comunidad,comoesel deacceder
a la inmensacantidaddeinformaciónquenosbrindala Webhoy.

Sepuntualizóque los únicossistemaspreparadosparamanejaractualmente,y hacer
frenteenel futuro, a tal volumende informaciónsin estructurasonlos motoresdebúsquedade
recolecciónautomática.

Sobreestapremisa,se avanzóhaciael punto crucial en el diseñode tales sistemas,
comoesel algoritmodeasignacióndepuntajesa páginas,antelasconsultasdeusuario.

Serealizóun panoramatotalizador,desdelos sistemasde recuperaciónclásicos,hasta
lasúltimasinnovacionesquehacenusodelpotencialdehiperenlaces,y la estructuraHTML.

Tambiénsededicóun capítulocompletoa un temaqueaparecesolamenteen la Web,
comola persuasióndemotoresdebúsqueda,y al queno sele dio hastaaquíla importanciaque
merecepor suinnegabley determinanteinfluenciaenel cálculodelospuntajes.

En el objetivo apuntadode comprendery descubrir el funcionamientode estos
recopiladoresy servidoresde información global, se pensarony diseñarontécnicas con
diferentesfundamentos.A partir de tales métodos,se ejecutaronexperimentosy se eligió
exponerenel presentetrabajolosreferidosa la validacióndehipótesisy al sistemaevaluador.

Reiteraremosen estecapítulo las principalesconclusionesa las que se arribó como
consecuenciadetalesexperimentos.Además,extenderemosdichasconclusiones.

En cuanto a la validación de hipótesis, se debe apuntar que, aun con las trabas
impuestaspor el procesode submission de páginas,se puedenhacercosaspara mejorar los
resultados.

En primer lugar, sepodríanrealizar lotesparamásconsultas,algo que se intentó sin
éxito.De estamanera,sepodríansacarconclusionesmásabarcadoras.

Dichasconsultasdebentenerunapopularidadsemejante,y el envíodelaspáginasdebe
hacerseen un períodode tiempo lo máscorto posible,aunqueevitandoel rechazojustamente
por abusardel servicio de envío manual de páginas.Asimismo, debe utilizarse la mayor
cantidaddedominiosposible,paraevitarel rechazopor excesodepáginaspor dominio.

También se podría aumentar la cantidad de páginaspor lote para validar más
fuertementelas hipótesis.Por ejemplo, se podrían tener 7 páginascon 7 tamañosde font
diferentes.

Otro de los intentosfallidos, peroútiles sin duda,implica el envíode páginasa otros
buscadores,cornose intentó con FAST, obteniendola indexaciónde sólo 3 páginassobre2
lotesde28 páginascadauno.

Yendoa lasconclusionesdelexperimentosobreAltaVista,vemosque:

o El tag TITLE esmuy importante,másquela frecuenciadeun términoencualquier
otro lugarde lapágina.

o El sublotecon2 o másaparicionesdel término-consulta,superageneralmentea las
páginasquetienenunasolaaparicióndetal término.

o Las mismaspáginasen unamismaconsulta,cambiaronel ordende aparición,por
lo que, o algunas páginas tienen puntajes muy similares y se las ordenó

138



Análisis de criterios de relevancia en MB de la web
Eduardo F. Chao

arbitrariamente, o bien se aplicó otro esquema de relevancia, temporaria o
definitivamente.

o La popularidad de un hipervínculo, la descripción de un hipervínculo, el uso de
sinónimos, la descripción de una imagen, el nombre de una imagen y el mayor
tamaño de la fuente pueden ser considerados factores que tienden a mejorar la
posición de una página.

o El uso de marcos (trames), la acumulación excesiva de apariciones de un término,
ya sea para mejorar su frecuencia o porcentaje, no parecen ayudar a mejorar el
puntaje de una página.

En lo referente al sistema EVALSE, debemos aclarar nuevamente su principal
cometido.

Es el de descubrir tendencias, analizar variantes o aspectos de diversos métodos de
indexación o relevancia. No apunta a aproximar lo más posible en términos absolutos a los
rankings de un buscador. Si lo logra, tanto mejor, pero dada la cantidad de obstáculos que
impiden que ello se logre, alcanzacon comparar las evaluacionesentre los esquemaslocales.

No se pretendemodelar con exactitud a un MB, porque hay factores arbitrarios que no
podrían conocerse(posicionamiento pago), y otros muy dificiles de conocer (penalizaciones), o
de descubrir (algoritmo s que usantodo el grafo de la web, como PageRank;o algunas medidas
estadísticasa partir de sus índicesdesconocidos).

Sepuntualizó oportunamente la importancia de ampliar los experimentos con consultas
de más de una palabra.

Los resultadospara consultasen inglés, nos indican que AltaVista:

o Utiliza algún algoritmo de stemming relacionado con el de Portero

o No da relevancia al texto presente en el interior de tags considerados en el
experimento.

o Tiene en cuenta la información de la cantidad de apariciones de un término.

o Las df obtenidasde las consultas no son apropiadaspara explicar el componente de
frecuencia en documentos, de la maneraen que ésteseaplique.

o No pareceaplicar ningún tipo de normalización de documentos.

ParaFAST, podemos aseverarque:

o Utiliza algún algoritmo de stemming relacionado con el de Portero

o No da relevancia al texto presente en el interior de tags considerados en el
experimento.

o No es fácilmente entendible la manera en que considera la frecuencia de un
término.

o Las df obtenidas de las consultas no son apropiadaspara explicar el componente de
frecuencia en documentos,de la maneraen que ésteseaplique.

o Es muy importante la aplicación de la normalización en documentos (recordemos
los másde 100paresmejorados en promedio).
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7.2. Webliografía

7.2.1. Páginas Web con citas referentes a ranking

[w 1] Infoseek, a partir del año pasado,habría dado más peso a páginas de sites que están listadas en su
directorio confeccionado por humanosy a la popularidad de las mismas.
Gradualmente se irá quitando la importancia relativa de la aparición de las palabras en las páginas para
la confección de los rankings.

[w2] En su interior, los principales MBs usan el método de ubicación/frecuencia para determinar la
relevancia.
Direct Hit usa la retroalimentación del usuario para mejorar la relevancia.
Clever (MB de IBM basado en HITS) considera que las páginas apuntadas desde otras páginas
"importantes" debentener más peso.
Google utiliza ademásel texto en los hipervínculos.
Hay un creciente énfasis en considerar aspectos no tradicionales como ser los enlaces o la
retroalimentación del usuario para dar sentido a la web, en oposición a considerar sólo las palabras en
una página. Esto es esencial en un contexto en el que hay páginas con texto no confiable y páginas
imposibles de indexar.

[w3] No se puede comprar una mejor posición en los rankings de los principales MBs. Ninguno lo
permitirá, luego de que la experiencia de Open Text en 1996 produjera una publicidad adversa.

[w4] Hotbot e Infoseek privilegian las páginas con palabras clave en sus meta tags. Pero Lycos ni
siquiera las lee.

[w5] Use Títulos con las primeras letras del alfabeto. Todos los MBs que usé muestran los resultados
con el mismo puntaje en orden alfabético. La mayoría de los MBs dan más peso a una página si las
palabrasclave aparecencerca del comienzo de la misma.

[w6] El tag meta keywords sirve para Infoseek y Altavista, mientras Excite y muchos otros enfatizan el
contenido y los títulos.
A veces son necesariaspalabrasclave para ayudar a los MBs a clarificar el contexto.

[w7] La WWW puedeparecer un medio visual, pero es indexada textualmente.

7.2.2. Páginas Web con citas referentes a web spamming

[w8] Un número pequeño de sites envían regularmente una gran cantidad de páginas a Altavista con el
fin de aparecer arriba en nuestras páginas de resultados. La técnica usual es enviar páginas con
numerosas palabras clave, o no relacionadas con el contenido real de las mismas. Algunas personas
envían páginas a nuestro spider que difieren de lo que se verá en un navegador.No permitiremos envíos
de quienes hagan spam en nuestro Índice. En casosextremos, excluiremos todas sus páginasdel Índice.

[w9] Cada documento obtiene una graduación según cuántos términos de búsqueda contenga, dónde
estén en el documento, y cuán cerca estén unos de otros. Repetir una palabra muchas veces en una
página web, lo que se conoce como "sparnming", tiene un efecto negativo en el ranking del sitio.

[wlO] (Al respectodel servicio Direct Hit usadopor algunos MBs para rankear segúnpopularidad). ¿Los
dueñosde los sitios pueden simplemente hacer click para llevar suspáginasa la cima?

[wl1] Sección SPAM: tag meta refresh, texto invisible, texto pequeño.

[wI2] Los MBs enfrentan mucho spam, y el peor es el oportunista. Esto ocurre cuando alguien decide
tomar ventaja de un tema candentey crea una página destinada a atraer a los que buscan información al
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respecto,aunque el contenido ofrecido esgeneralmentemuy malo en términos de calidad.

[w13] Si encuentrasque no hay meta keywords en un sitio, hay chancesde que esté usando una técnica
para ocultar keywords, como por ejemplo scripts de servidor que envían páginas diferentes para cada
MB que las rastree.
Estos Stealth scripts fueron designados ya para proteger las keywords de nosotros (la posible
competencia o empresasde web design & promotion), o para ofrecer a los MBs contenido cargado de
keywords con el fin de provocar una mejor posición en el ranking.
...el MB revisitará y recargarátarde o temprano los sitios registrados sin que el dueño lo sepa,con el fin
de expulsar páginas borradas o para evitar el sparnming, así que estos sitios desapareceránde una
manera u otra.

[w14] Y si se usa una sola palabra clave, y luego se la repite en otra cadena, también puede ser
penalizado.
Infoseek asevera "Para mejores resultados, se deben evitar las siguientes técnicas de publicación por
web:

Uso excesivo o repetición de keywords
Uso de keywords no relacionadascon el contenido del site
Uso de meta refresh rápido
Uso de texto del mismo color del fondo
Duplicación de páginas con diferentes URLs
Uso de páginas diferentes que conducen a la misma URL"

...al menos un MB ha añadido lógica de indexado que considera sparnming a la exacta duplicación de
porciones sustanciales de la lista de keywords, y borrará las páginas a la semanade su agregado. Para
sortear esto, se debe convertir a la lista de keywords en oraciones, aun cuando no tengan mucho sentido,
de tal forma de evitar pattern matching con las keywords.

[wI5] http://www.northernwebs.com/ .../alta_vista.htm
Altavista considera truculentas las siguientes técnicas:
Envíos cíclicos de páginas. Meta tags no relacionados con el contenido. Múltiples páginas de entrada.
Engafío al spider (mostrar en el navegador un archivo distinto al que detecta el spider).
Cada documento se clasifica según cuántos términos de búsquedacontiene, dónde están las palabras, y
cuán cerca estánentre sí.
Altavista usatambién la popularidad del sitio para aumentar el ranking de un sitio web.

Ranking:
[w 1]http://www.searchenginewatch.comlsereport/9903-relevancy .html
[w2 ]http://www.searchenginewatch.comlsereport/9808-clicks.html
[w3]http://www.searchenginewatch.comlsereport/9708-retailers.html
[w4 ]http://www.searchenginewatch.comlwebmasters/rank.html
[w5 ]http://webreference.com/contentlsearch/how .htrnl
[w6]http://searchenginewatch.internet.com/webmasters/tips.html
[w7]http://www.northernwebs.comlsetlindex.html
[wI5]http://www.northernwebs.coml .../alta_vista.htm

Spamming:
[w8]http://www.altavista.com/cgi-binlquery?pg=addurl
[w9]http://www.altavista.com/av/contentlques_howto.htm
[w 1O]http://www.searchenginewatch.com/sereport/9808-clicks.html
[w 11]http://www.searchenginewatch.com/webmasters/features.html
[w 12]http://www.scarchenginewatch.comlreports/spam.html
[wI3]http://www.bruceclay.com/webJank.htm
[w 14]http://searchenginewatch.internet.com/webmasters/tips.html
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7.2.3. Otros sitios web

[SMART] ftp:/lanonyrnous@ftp.cs.comell.edul-ftp/pub/srnart/srnart.ll.0.tar.Z

[MG] http://www.kbs.citri.edu.aulrng

[AV-submit] http://www.altavista.comlsites/searchladdurl
[AV-trunc] httQ;.//doc.altavista.comladv search/ast haw pageindex.htrnl
" ... Check at off hours, becauseduring an unexpectedtraffic crunch, your searchmight be truncated, and
the number might not be accurate... ".
[SEW] http://www.searchenginewatch.com. Sitio de información acerca de los motores de búsqueda de
la web.
[SESH] http://www.searchengineshowdown.com .
[Archive] www.archive.org.
[Deepweb] http://www.completeplanet.comfI'utorials/DeepWeb/index.asp.
[Cyveil] http://www.cyveillance.comlweb/us/newsroomlreleases/2000/2000-07-10.htm.
[Netsizer] http://www.netsizer.com .
[ISC] http://www.isc.org .
[OCLC] http://www.oclc.org .
[StatMarket] http://www.statmarket.com .
[Nielsen] lmQ;LLwww.nielsen-netratings.com.
[MedMet] http://www.mediametrix.com .
[GVU] http://www.cc.gatech.edulgvuluser surveys/ .
[NPD] http://www.npd.com .
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Capítulo 8. Glosario

WWWoWeb World Wide Web.La telaraña de documentos que componen Internet.
HTML Hypertext Markup Language. Lenguaje para crear páginas web.
MB Motor de Búsqueda(de la web si no seaclara).
Ranking Secuenciade resultadosdevueltos por un MB ante una consulta.
IR Information retrieval. Ver Rl.
RI Recuperación de Información.
SRI Sistemade Recuperación de Información.
Ta~ Elemento del HTML paradelimitar texto y definir funcionalidad.
Hiperenlace Enlace o link: ver hipervínculo.
Hipervínculo Conexión o apuntador desdeuna página HMTL hacia otra.
Spamdexing Repetición excesiva de un término en una página HTML, con el objetivo de aumentar su

relevancia para las consultas que contengana dicho término.
PMB Persuasiónde Motores de Búsqueda. El proceso mediante el cual se intenta manipular un

MB para aumentar la relevancia de determinadaspáginas.
SEP Search Engine Persuasion. Ver PMB.
Recall Medida usadaen la evaluación de un SRI. Es la proporción de documentos relevantes que

fueron recuperados.
Precisión Medida usadaen la evaluación de un SRI. Es la proporción de documentos recuperados

que son relevantes.
Recuperación Ver recal!.
Index term Ver Término índice.
Término índice Término utilizado para representara un documento en el índice de un SRl.
Stopword Palabra demasiado frecuente en una colección, poco representativa de un documento en

particular.
Stem Raíz gramatical de un término luego de quitarle prefijos o sufijos.
Thesaurus Estructura jerárquica de conceptos, destilados a partir de términos.
VSM Vector-space modelo Modelo utilizado por un SRl, que representa documentos y

consultas con vectores.
TREC Text Retrieval Conferences.Conferencias sobreRecuperación de Texto.
T( Termfrequency. Frecuencia relativa de un término en un documento.
Df Documentfrequency. Frecuencia de un término en una colección.
Idf Inverse documentfrequency. Frecuencia inversa en documentos de una colección.
URL Uniform ResourceLocation. Dirección universal de accesoa un recurso web.
Crawlin~ Procesode recolección de páginas para indexarlas en un MB.
Indexación Procesamiento de documentos para obtener una representaciónde los mismos en la base

de datos de un MB.
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