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Modulo VI
Evaluacion en Recuperacion de Informacion

OpenCourseWare
Recuperacion y Acceso a la Informacion
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Contenidos

e Necesidad de evaluar

* Cranfield y métricas basicas
e QOtras métricas
e TREC
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¢ Para qué evaluar?

e Existen técnicas distintas

e Paratareas distintas

* Parasituaciones distintas

e ¢COmo se sabe cual es la mejor en cada caso?

* Es necesario evaluar estas técnicas rigurosamente

* Desde finales de los anos 50 hasta hoy dia

* IR evoluciona para transformarse en una ciencia experimental

e Especial énfasis en la evaluacion

* Presenta numerosos problemas

QOO
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¢Qué evaluar?

 Contenido

— Cobertura

— Tamano

— Antigliedad

— Actualizacion
 Diseno

— Interfaz de busqueda

— Interfaz de resultados
* Arquitectura

— Estructuras de datos

— Tiempos

— Politicas de indizacidn, crawling, etc.
e Efectividad

QOS8O
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Efectividad

e Su evaluacion se basa en el concepto de relevancia

— ¢En qué medida un recurso de informacion satisface una
necesidad de informacion?

— Relativa a una necesidad de informacion, no a una query

NECESIDAD DE INFORMACION: Informacidn sobre si el vino tinto es mds efectivo que
el vino blanco en la reduccion de riesgo de ataque al corazon

QUERY: vino AND tinto AND blanco AND ataque AND corazon AND efectivo

“I...] pero siempre le ha gustado mads el vino tinto que el vino blanco [...] y cuando vio
todo ese dinero en efectivo parecia que le iba a dar un ataque al corazon”

“Investigadores de Duff comprueban que el consumo diario de vino tinto podria
producir, a largo plazo, un ataque al corazon. El vino blanco, en cambio, parece
efectivo en su prevencion.”

@@@@ Recuperacion y Acceso a la Informacion
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Contenidos

* Necesidad de evaluar

* Cranfield y métricas basicas

DOBG

» Otras métricas
e TREC
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Colecciones estandar

Coleccion de documentos

Necesidad de
Informacioén

Medida de
Efectividad

N/

WV Recuperados
[ Sistema de IR ]'/l\_/.
\ 4
{ Resultado }
Paradigma Cranfield

@@@@ Recuperacion y Acceso a la Informacion 7
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Colecciones estandar (y 1)

* Colecciones especificas para mostrar el funcionamiento ante una tarea
determinada

e Conjunto controlado de documentos
— Problemas con motores Web
* Necesidades de informacion
— Deben poder expresarse como queries
* Ground Truth o Gold Standard
— Juicios de relevancia para cada documento y necesidad de informacion
— Suelen estar realizados por humanos

e Desarrollo muy costoso
e Suelen ser bastante grandes

* Ciertas partes son reutilizables entre evaluaciones
— Coleccion de documentos
— Pequefias colecciones de entrenamiento

QOO

BY NC SA
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Colecciones de Prueba

Grado Relevancia

Pregunta n
Documento n /'I Doc 1 Preg 2 R Pregunta 2
Documento 2 Preguntal
p Doc 1 Preg 44

Documento 1 Doc 2 Preg 2

Doc 2 Preg 105
Doc1l7 |Pregl

N WER N QO

— Ground-truth

B (Juicios de relevancia) \/

Corpus de Documentos Listado de Consultas

QOO
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Asunciones de Cranfield

La relevancia se puede aproximar con relevancia tematica
— Todos los documentos relevantes son igualmente deseables
— Larelevancia de un documento es independiente de los demas
— Las necesidades de informacion son estaticas
Ground truth estable y consistente
— Los juicios de relevancia no cambian con el tiempo
— Los juicios de relevancia son consistentes entre evaluadores
e Ground truth completo

— Por cada necesidad de informacidn, se conoce la relevancia de todos
los documentos de la coleccidn

* Juicios de relevancia con cinco niveles
— La mayoria de evaluaciones posteriores consideran relevancia binaria

Hoy dia la mayoria no se cumplen, pero Cranfield sigue usandose

QOO
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Necesidades de Informacion

 Deben ser descriptivas y especificar claramente qué se
considera relevante y qué no.

* Ejemplo en TREC
— Topic number: 401
— Title: foreign minorities, Germany

— Description: What language and cultural differences
impede the integration of foreign minorities in Germany?

— Narrative: A relevant document will focus on the causes of
the lack of integration in a significant way; that is, the mere
mention of immigration difficulties is not relevant.
Documents that discuss immigration problems unrelated
to Germany are also not relevant.
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Relevancia

* Desde los afios 50, uno de los conceptos mas controvertidos en IR
— Tratado en otras ciencias desde el siglo XVII
— Dio lugar a disciplinas como la bibliometria

* Entendible como una relacidn R entre un documento D y una necesidad
de informacion Q

* Esun concepto subjetivo de la persona y su background. No todas las
consultas son iguales

— Los experimentos muestran que a mas conocimiento del tema, o cuanto mas
especifico es el tema, resulta mas sencillo determinar la relevancia,

* Normalmente se habla de relevancia tematica desde el punto de vista IR
* Desde finales de los ainos 80 se tiende a relevancia para el usuario

— Psicologia

— Cognicion

— Utilidad

— Situacion

QOO
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Medidas de eficacia. Relevancia
binaria

* Larelevancia es en realidad una variable continua

 Un documento puede ser relevante en cierta medida
— Una solucidn es dividirla por niveles

* En la practica (por simplicidad), muchos estudios con
division binaria (definicion original para IR en los afios 50)
— 0 : el documento no es relevante
— 1 : el documento es relevante

* Da lugar a dos medidas de efectividad inmediatas
— Precision : documentos recuperados que son relevantes
— Recall : documentos relevantes que son recuperados

QOO
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Medidas de eficacia. Ruido y Silencio

Relevante No Relevante
Recuperado A B
No Recuperado C D
Relevantes

* Ruido: Documentos no
relevantes recuperados (B)

/

e Silencio: Documentos
relevantes no recuperados (C)

Recuperados

Recuperados relevantes

15
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Precision (Precision)

* ¢Qué porcentaje de documentos recuperados son

relevantes?

#(documentos relevantes recuperados) |recuperadosmrelevantes|

Precision=
#(documentos recuperados) recuperados|

Mide el ruido

relevantes = (A,C,D,F,G)
recuperados = (A,B,D,E,F,H,I)

(A,B,D,E,F,H,I)~(A,C,D,F,G) 3

(A,B,D,E,F,H,I)

=0.43

Mas centrada en el usuario

@@@@ Recuperacion y Acceso a la Informacion 16
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Recall (Exhaustividad)

* ¢(Qué porcentaje de documentos relevantes son

recuperados?

#(documentos relevantes recuperados) \recuperadosmrelevantes\

Recall=
#(documentos relevantes) relevantes|

Mide el silencio
Presupone un conocimiento perfecto

relevantes = (A,C,D,F,G)
recuperados = (A,B,D,E,F,H,I)

. (A,B,D,E,F,H,I)n(A,C,D,F,G)| 3 0,60
) (A,C,D,F,G) 5

Ul

17
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Medidas de eficacia. Precisiény

exhaustividad

* Ejemplo 1:

Dos buscadores con misma consulta y misma BD
Buscador 1 [ Lrrrrr ]
Buscador 2 | nr,nr,nr,r,nr,r,r, 6,101
Donde

* nres un documento no relevante, r es un documento relevante

* Los numeros son el orden de relevancia del documento

* Elorden es en el que han ido apareciendo los documentos

La base de datos tiene 10.000 documentos, 10 son relevantes a una consulta
dada

Indica qué buscador evita mejor el ruido y silencio segun las tasas de precision

y recall. Pl -

Ph1=6/6=1 Rb1=6/10=0.6 | 05— [N
Pb2=8/12=0.6 | | Rb2=8/10=0.8 L
0.5 1 R

QO8O
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Equilibrio Precision / Recall

* Suelen tener una relacion inversa

As the level of recall rises the level of precision generally declines
and vice versa (Ley de Cleverdon)

* Mejorar precisidon (poco ruido) empeora recall (mas silencio)
— Términos especificos, busqueda por frases, operadores AND y NOT
— Uso de directorios
* Mejorar recall (poco silencio) empeora precisiéon (mas ruido)
— Operador OR, variantes ortograficas, expansion de términos
— Stemmers
— Metabuscadores

* Preferencias segun tarea y modelo de usuario
— Motores web prefieren ofrecer precisidon (no se conoce la recall)
— Abogados o médicos prefieren recall alto

@@@@ Recuperacion y Acceso a la Informacion 20
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F-measure

* Una sola medida para agrupar precision y recall
— Con su media armonica (es sensible a diferencias grandes)

2 _2-PR 2.0.43-0.6 0.516
1 1 P+R F= =

R © 0.43+0.6 1.03
P+R +

e Se generaliza para dar mas importancia a uno u otro

— Con un peso B para variar la importancia de uno frente a otro (Si se
quiere dar mas importancia a la recall (b<1), si a la precision (b>1))

F:

=0.50

2 . (1+2%)-0.43-0.6 1.29 0 56

2 . . - = =U.

Fo= 11+Ef)32 =(1;28 ) I;R ?2%.0.43+0.6  2.32
S P4 (1+O.52)-0.43-O.6 0.32

P R g = =
°>0.52-0.43+0.6  0.71

C.J. van Rijsbergen, “Information Retrieval”, 1979

Recuperacion y Acceso a la Informacion
BY NC SA
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Otras medidas con relevancia binaria

e Fallout

— ¢Qué porcentaje de documentos no relevantes son recuperados?

Fallout= #(documentos no relevantes recuperados) _ |recuperadosmﬁrelevantes|

* Miss
— ¢Qué porcentaje de documentos relevantes son no recuperados?

_ #(documentos _ relevantes _no_ recuperados) ‘ﬁrecuperados M relevantes|
#(documentos _no _ recuperados) ‘ﬁrecuperados|

#(documentos no relevantes) |ﬂrelevantes|

Miss

* Se utilizan poco (sobre todo Miss)

. ol=a
No Recuperado <@ ‘2
Miss

22
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Contenidos

e Necesidad de evaluar
* Cranfield y métricas basicas

e (Otras métricas
e TREC
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Evaluacion de documentos ordenados

* Precision y Recall (y F-measure) consideran los documentos
recuperados como un conjunto, no como una secuencia

 Para modelar mejor la satisfaccion de un usuario, se da
mas importancia en la evaluacion a los primeros
documentos

e Suelen definirse puntos de corte en la secuencia de
documentos recuperados: cut-offs o fixed points

— Valores estandar son 5, 10, 15, 20, 30, 100, 200, 500 y 1000
— Se calculan las medidas de conjunto sobre estos cortes

@00



Precision y Recall @ cut-offs

relevantes=(A,B,D,E,G,H,J,L,N,Q)
recuperados=(A,B,C,D,E,F,G,H,l,J,K,L,M,N,0,P,Q,R,S,T)

cut-off (k)

10 15

4/5=0.8 7/10=0.7 9/15=0.6 10/20=0.5
4/10=0.4 7/10=0.7 9/10=0.9 10/10=1
1,0
0,8 e
0,6 \ w===Precision
04 - Recall
0,2
0,0 T T |
5 10 o 15 20
/

R-Precision : cut-off = nimero total de relevantes R-P=1—=0.7

Recuperacion y Acceso a la Informacion 25
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Curva Precision-Recall

* Calcular la precision por cada cut-off en el que se recupere un

X% mas de documentos relevantes (normalmente 10%)
relevantes=(A,B,D,E,G,H,J,L,N,Q)

recuperados=(A,B,C,D,E,F,G,H,l,J,K,L,M,N,0,P,Q,R,S,T)

Recall

04 0.5 06 0.7 0.8 0.9 1.0

Recuperados

Precision

0,8 \

0,6 —

Precision

0,4 T T T T T T T T 1
01 02 03 04 O5 O6 07 08 09 1,0
Recall

Recuperacion y Acceso a la Informacion 26




ucdm | Universidad Carlos lll de Madrid

Medidas de eficiacia. Media de

precision y R-precision (lIl)

Relevantes 10\@ecision = 40% >
Recuperados 15 Valor de la precision al recu¢erar el mismo n°de docs g el

A hode documentps relevantes

— TS

Documentos
Recuperados 1 2 3 4 5 6 7 8 9 (10 11 12 13 14 15
Relevantes
Recuperados 1 1 2 2 2 3 3 3 3 4 4 4 4 4 5
Recall 10%] 10%]| 20%| 20% 20%| 30%| 30% 30% 30% /411% 40% 40% 40%  40%| 50%
Precision 100%| 50%| 67%]| 50% 40%| 50%| 43% 38% 330/( 40%) 36% 33% 31%  29%| 33%

Precision media a n documentos relevantes

QOS8O
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10% 20% 30% 40%

50%
100% 67% 50% 40% orcentajes dividido nimero de relevantes recuperados E
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11-point Precision y Rango Reciproco

e Sien lacurva precision-recall se desconoce algun valor (por
ejemplo para R=0), se calculan interpolando
— Enla practica, iP@x = max(P@y | y>x)
* 11-point Precision
— Conlos 11 cut-offs estandar, se calcula la media de precisiones
* Rango Reciproco (Reciprocal Rank)

— Inverso del rango del primer documento relevante recuperado
— Es muy sensible, por la forma de la curva 1/n

relevantes = (A,C,D,F,G)
recuperados = (B,A,D,F,H,1)

RR=— 195
rank(A) 2
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Average Precision

* Especialmente disenada para resultados como secuencia

e Calcular la media de precisiones después de cada documento relevante
recuperado

relevantes=(A,B,D,E,G,H,J,L,N,Q)
recuperados=(A,B,C,D,E,F,G,H,l,J,K,L,M,N,0,P,Q,R,S, T)

ap=1 2 4 5 7 ;‘30 10 12 14 17 _p 76

* Esespecialmente estable y discriminante
* Mide el area bajo la curva precision-recall

. Z APconsuIta_ i

 De forma agregada se denomina Mean Average Precision MAP =
n°consultas

29
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AP. Problemas

Motor 1 = $$---8----$--—--$-—- 0.25
Motor 2  SS---§----S----- SSSS 0.5 0.3

El délar son los documentos relevantes los guiones los no relevantes

AP es muy utilizado aunque:

* EnInternet revisar todos los documentos no seria factible

* Funciona bien con pools profundos, dando resultados similares con
diferentes tipos de consultas en TREC

Recuperacion y Acceso a la Informacion 30
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Relevancia Gradual

* El grado de relevancia se suele dividir en varios niveles, no sélo dos

e Sesuele usar un esquema de 4 6 5 niveles (weighting scheme)
— 0:no es relevante

1 : el tema se menciona, pero no se resuelve la necesidad

— 2 :seresuelve la necesidad, pero no es el tema principal

3 : se resuelve la necesidad y es el tema principal

* Notiene por qué ser lineal
— 0,1, 2, 10 da mas valor a un documento muy relevante

* Aveces es muy dificil asignar un nivel de relevancia a un documento
— Especialmente cuando se trata de multimedia o tareas de similitud

* Permite modelar mejor la satisfaccion del usuario y estudios mas
precisos, pero es mas complicado construir ground truths

QOO
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Agrupacion de Niveles

e Agrupando niveles, se podrian aplicar medidas binarias
— norelevante =0, relevante=1,2y 3
— norelevante=0vy 1, relevante=2y 3
— norelevante=0, 1y 2, relevante =3
relevantes=(A=2,B=3,D=3,E=1,G=2,H=2,J=1,L=1,N=2,Q=1)
recuperados=(A,B,C,D,E,F,G,H,l,J,K,L,M,N,0,P,Q,R,S, T)

no relevante =0 no relevante=0vy 1 no relevante=0, 1y 2

relevante=1,2vy3 relevante=2vy 3 relevante = 3
PP@5, P@10 0.5,0.8,0.7 0.3,0.6,0.5 0.1,0.4,0.2
R, R@5, R@10 1.0,0.4,0.7 1.0,0.5, 0.83 1.0,1.0, 1.0
R-P 0.7 0.5 0.2
RR 1.0 1.0 0.5
AP 0.76 0.73 0.5

32
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Cumulated Gain

* Especialmente disenada para relevancia gradual

* Trata de medir la ganancia de informacion relevante que recibe un
usuario al recorrer la lista de resultados

relevantes=(A=2,B=3,D=3,E=1,G=2,H=2,J=1,L=1,N=2,Q=1)
recuperados=(A,B,C,D,E,F,G,H,l,J,K,L,M,N,0,P,Q,R,S,T)

G=(2,3,0,3,1,0,2,2,0,1,0,1,0,2,0,0,1,0,0,0)
cali=] Gl s
CG[i-1]+Gli] sii>1
€G=(2,5,5,8,9,9,11,13,13,14,14,15,15,17,17,17,18,18,18,18)

K. Jarveliny J. Kekaldinen, "Cumulated Gain-Based Evaluation of IR Techniques," ACM Transactions on Information Systems, vol. 20, pp. 422-
446, 2002

Recuperacidon y Acceso a la Informacion 33
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Discounted Cumulated Gain

* Trata de penalizar la necesidad de recorrer mas resultados para
obtener la informacion relevante. Tardanza en dar buenos
relevantes

— Se aplica escala logaritmica, normalmente con base 2
— A mayor base, menor penalizacion

€G=(2,5,5,8,9,9,11,13,13,14,14,15,15,17,17,17,18,18,18,18)

[ Cq]i] si i<b

becli]= peafi-n+ 2L gisp

i log,i

DCG=(2,5,5,6.5,6.9,6.9,7.6,8.3,8.3,8.6,8.6
8.9,8.9,9.4,9.4,9.4,9.7,9.7,9.7,9.7)

K. Jarveliny J. Kekaldinen, "Cumulated Gain-Based Evaluation of IR Techniques," ACM Transactions on Information Systems, vol. 20, pp. 422-
446, 2002

Recuperacion y Acceso a la Informacion 34
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Curvas CG y DCG

* Suelen hacerse para distintos cut-offs, no para cada documento
recuperado

 Muy usado para evaluar motores Web

20,0
18,0 r
16,0

14,0

12,0 e CG
10,0

«==DCG (base 2)
8,0 ﬁ DCG (base 10)
6,0
40 +—

2,0 -
0,0

ABCDEFGHI J K LMNOPOQRST
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Normalized Discounted
Cumulated Gain

e Para normalizar, se compara con la recuperacion ideal

recuperacion ideal=(B=3,D=3,A=2,G=2,H=2,N=2,E=1,J=1,L=1,Q=1)
G=(3,3,2,2,2,2,1,1,1,1)
CG=(3,6,8,10,12,14,15,16,17,18,18...)
DCG,=<3,6,7.3,8.3,9. 1,9.9,10.3,10.6,10.9,11.2,1 1.2...>

DCG=(2,5,5,6.5,6.9,6.9,7.6,8.3,8.3,8.6,8.6
8.9,8.9,9.4,9.4,9.4,9.7,9.7,9.7,9.7)
nDCG=DCG/DCG,=(0.7,0.8,0.7,0.8,0.8,0.7,0.7,0.8,0.8,0.8
0.8,0.8,0.8,0.8,0.8,0.8,0.9,0.9,0.9,0.9)

K. Jarveliny J. Kekaldinen, "Cumulated Gain-Based Evaluation of IR Techniques," ACM Transactions on Information Systems, vol.
20, pp. 422-446, 2002

Recuperacion y Acceso a la Informacion 36
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Funcion de Descuento en (n)DCG

* SoOlo se descuenta a partir del rango b

CGli] si i<b
DCG[i]=-

GIi
peafi-N+LUl i

; log,i

e Sib esgrande o el cut-off pequeno, no se descuental

* Alternativa en uso actualmente (de-facto por Microsoft):

CG|i] si i=1
Gli]
log,(i+1)

DCG[il=
)= sii>1

DCG[i-1]+

Recuperacion y Acceso a la Informacion 38
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Average Dynamic Recall

* Por cada rango: écuantos se han recuperado?
* Calcular para cada rango de documentos y hacer la media
recuperacion ideal=(B=3,D=3,A=2,G=2,H=2,N=2,E=1,J=1,L=1,Q=1)
recuperados=(A,B,C,D,E,F,G,H,l,J,K,L,M,N,0,P,Q,R,S,T)

relevantes recuperados encontrados recall
1 B,D A 0 0
2 B,D AB 1 0.5
3 B,D,A,G,H,N A,B,C 2 0.67
4 B,D,A,G,H,N A,B,C.D 3 0.75
5 B,D,A,G,H,N A,B,CD,E 3 0.6 ADR=0.58
6 B,D,A,G,H,N A,B,C,D,E,F 3 0.5
7 B,D,A,G,H,N,E,J,L,Q A,B,C,D,EF.G 5 0.71
8 B,D,A,G,H,N,E,J,L,Q A,B,C,D,E,FG,H 6 0.75
9 B,D,A,G,H,N,E,J,L,Q A,B,C,D,E,FGH,I 6 0.67
10 B,D,A,G,H,N,E,J,L,Q A,B,C,D,E,FG,H,IJ 7 0.7

R. Typke et.al., "A Measure for Evaluating Retrieval Techniques based on Partially Ordered Ground Truth
Lists," IEEE International Conference on Multimedia and Expo, 2006
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¢Qué sistema es mejor?
 Hay 5 niveles de relevancia, desde 0 a 4

* Arecupera 20 documentos con relevancia 1

* B recupera uno con relevancia 4 seguido de 19 no
relevantes

e DCGdeAes?7.81
DCGdeBes4

* ¢Qué sistema satisface mejor al usuario?
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Rank Biased Precision

 (n)DCG asumen que el usuario recorre todos los resultados
pero en la practica no es asi:

1-p
ver primer | P .| versiguiente | _ 1-p terminar
resultado | resultado

P

numero de documentos visi tados=2i Pl 1-p)=1L
i=1 )

* p modela la persistencia del usuario
— Con p=0.95 hay 60% de probabilidades de que pase a la 22 pagina

n

» Expected utility Rate=utilidad/esfuerzo RBP="=’y—=(1-p)-Zgi-pi"
1_p i=1

A. Moffaty J. Zobel, “Rank-Biased Precision for Measurement of Retrieval Effectiveness”, ACM TOIS, 2008
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RBP

 Se modela a distintos usuarios:
— P=0.95 usuario persistente
— P=0.5 usuario impaciente

— P=0, es el | feel lucky de Google
Table I1.
Contribution made by each of five relevant docu-

ments toward the REBP score using three different

QO8O

p values, on the ranking “$$---$---—-$--——-§---".

Document p = 0.50 p=0.80 p =095

Es muy estable y 1 1.0000 1.0000 1.0000
realista, pero 2 0.5000 0.8000 0.9500
depende de p 6 0.0313 0.3277 0.7738
11 0.0010 0.1074 0.5987

17 0.0000 0.0281 0.4401

Total 1.5322 2.2632 3.7626

%(1— p) 0.7661 0.4526 0.1881

Recuperacion y Acceso a la Informacion
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Comportamiento del usuario

* No siempre se busca “capital de Espana” (pregunta-respuesta)

* Nibusquedas navegacionales de un recurso “noticias de El
Marca”

e Lo mas frecuente son consultas de conocimiento incremental

n  u

— “algoritmos de busqueda”, “errores en la instalacion de la aplicacion
A”. La respuesta es raramente un unico documento

 Lorecomendable sera que los documentos que resuelven en
mejor grado la consulta sean ofrecidos cuanto antes al
usuario—> Grado editorial y probabilidad de satisfacciéon
asociada

QOO
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Expected Reciprocal Rank

* R, =probabilidad del usuario quede satisfecho con el
documento (grado editorial/satisfaction probability)

— Depende de la ganancia g; del documento 2% 1
Ri==—

i ngax

— Por ejemplo para 4 niveles, en el nivel 2 seria (((272)-1)/(274))=3/16

* Probabilidad de que el usuario abandone en el documento r:

— No satisfecho con los (r-1) anteriores y si con r 1

n r-1
: 1
* Expected Reciprocal Rank: ERR:ZFRrH(1-Ri)
r=1 i=1
O. Chapelle et al., “Expected Reciprocal Rank for Graded Relevance”, ACM CIKM 2009

@@@@ Recuperacion y Acceso a la Informacion

BY NC SA
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Expected Reciprocal Rank (ERR)

Grado Grado
Relev. Editorial
0 0
1 1/16
z 3/16
3 7/16
d 15/16
ERR = E[1/s] = S°F . L p(q.d) TT5-11 — plq. d;))
RangoK 1/Rango Grado Relev. P (Grado Editorial) |P (parar en doc k)
1[1/1 3718 | 0
2112 2(3/16 (1 - 7/16)
(1-3/186) =
31/3 4(15/16 (1 - 7/1a)

ERR=1/1* 7/16
+1/2 * 3/16 *(1-7/16)
+1/3 * 15/16 * (1 - 3/16) * (1 - 7/16)

=0.63

QO8O
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Problemas ERR

* Duplicidades en Internet
* Polisemia de la consulta

—Consultas no independientes

Modelos de usuario no posicionales

— La utilidad del documento i no es independiente
de la utilidad en los i-1 anteriores
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Evaluacion con Colecciones de Prueba

 Normalmente se evalua un sistema con colecciones de prueba
e Se evaluan los resultados por cada necesidad de informacion

e Se calcula la media de cada medida para todas las necesidades de
informacién (macro-average)

e Esuna forma sencilla de evaluar varios sistemas
— Se ordenan segun su efectividad media
— Para distintas medidas de efectividad

e Sistemas con media parecida, pueden ser muy diferentes
— Depende mucho de los documentos y las necesidades de informacion

* No permite ver el comportamiento para un tipo de necesidad
* Nicomparar dos sistemas para una misma necesidad

QOO
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Medidas de eficiacia. Media de

precision y

R-precision (llI)

* Histograma de R-precision

1 \\\ﬁ
0 AN
Pregl
-1

eSe representa R-precision de cada
consulta en 2 buscadores distintos

eSe resta el valor de la R-precision en
el buscador 1 al de la R-precision en el
buscador 2

QO8O
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Buscador 1
C SR DE
Preg3 Preg4
Buscador 2

/A-Buscador 1 mejor que el 2 en la primera\
pregunta

B-Buscador 2 mejor en la segunda pregunta
C-Buscador 1 un poco mejor
D-Los dos buscadores son idénticos

_/
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Foros Internacionales de Evaluacion

» Existen varios foros/conferencias internacionales para evaluar
sistemas de IR de distinto propdsito

— TREC: Text REtrieval Conference
* La mas famosa e importante
* Dividida en tracks (tareas)

— NTCIR: NACSIS/NII Test Collections for Information Retrieval systems
e Paraidiomas asiaticos

— CLEF: Cross Language Evaluation Forum
* Inicialmente para varios idiomas, ahora para varios tipos de informacion

— INEX: Initiative for the Evaluation of XML Retrieval
* Parainformacion con estructura explicita

— MIREX: Music Information Retrieval Evaluation eXchange
* Recuperacion de musica por su contenido musical

it —/amyaage M

the basis  users Uectio large=scale i
— FIRE, DUC, ROMIP, etc. ‘w \/@ wém g \Q ( mu&/mzda/
i NTCIR CLEF
Cra nfl»e Id 2 MEDLARS SMART TREC (1900 adaty (2000-today)

(1961-1995)

QO8O
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Metodologia de Evaluacion en TREC

 Desde 1992, sigue la metodologia Cranfield con pooling y otras variaciones

e Las colecciones de documentos son fijas
— Usadas en distintos tracks, segun la tematica (web, enterprise, ad hoc, etc.)

* Ad-hoc: cada afio se publican las necesidades de informacion (topics)
— Cada sistema envia los 1000 primeros resultados por topic
— De cada sistema se toman los 100 primeros, y se juntan todos en un pool

— Los resultantes son valorados a mano por la misma persona que cred el topic para crear el
ground truth (grels)

* Segun el track, se utilizan diferentes variantes y medidas de evaluacion
— Precision@k (5, 10, 15, 20, 30, 100, 200, 500, 1000)
— R-Precision
— Mean Average Precision
— Recriprocal Rank
— Curvas Precision-Recall
— Normalized Discounted Cumulated Gain
— Binary Preference (http://icb.med.cornell.edu/wiki/index.php/BPrefTrecEval2006)
1 min(number of n above r, R)
brref = R Z (1 B mém{i", R) | )

QOS8O
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Para Recordar

* El concepto de relevancia
— Binaria
— Gradual
 Metodologia de evaluacién y colecciones de prueba

* Precision

e Recall

e Curvas precision-recall
* Average Precision

* CG,DCGyNDCG

* ERR

e cut-offs

; v Recuperacidn y Acceso a la Informacidn 51
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Contenidos

* Necesidad de evaluar

* Cranfield y métricas basicas
e QOtras métricas

e TREC
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Evaluacion en TREC

 Text REtrieval Conference

 Desde 1992 sigue con la tradicion de Cranfield
— A (muy) gran escala

— Con distintas tareas: ad hoc, microblogging, enterprise, legal,
chemical, QA, medical, cross-language, sessions, etc.

* Recuperacion ad hoc

— Sobre una coleccion estatica, buscar documentos relevantes para una
necesidad de informacidn (topic) desconocida hasta entonces

— Precursora de la recuperacion Web de hoy dia

— Implementacidon de pooling para disminuir el efecto de Ia
incompletitud de juicios de relevancia

QOO
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Evaluacion en TREC ad hoc

Coleccién de documentos,
dependiente de tarea, dominio...

1
"
AR

s — s — fs—
= = 1/ = = F\ Dificultad?

Evaluadores de
relevancia: analistas
retirados

JER

Topics
candidatos
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Evaluacion en TREC ad hoc

Coleccién de documentos,
dependiente de tarea, dominio...

Dificultad?

Organizadores
eligen ~50 topics finales

-
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Evaluacion en TREC ad hoc

Eﬂ Participantes

Top 1000
resultados
por run
(lista de
resultados

Organizadores por topic)

”
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Evaluacion en TREC ad hoc

L. r | Top 100 resultados por run

4 )

F-l | =8| ==

Pool de profundidad 100

Tamafiio varia segun
solapamiento (normalmente 1/3

% 4 \ J del maximo)
¢Qué documentos son v X X
relevantes? XV X Juicios de relevancia (grels)

VV XV
X

Resultados

Organizadores Q Q Q g g
:'\l/ T4
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Reducir Juicios de Relevancia

Obtener los juicios es algo costoso, por eso se usan alternativas:
* Pooling

e Usar evaluadores inexpertos
— Suelen fijarse s6lo en co-ocurrencia de términos

* Usar plataformas de crowdsourcing

— Microtarea: juzgar un documento para un topic
* Miles para evaluar varios sistemas con fiabilidad
— Usar mercados de crowdsourcing como Amazon Mechanical Turk

* Conjunto de trabajadores de todo el mundo

* Micropagos por microtareas repetitivas
— Faciles para humanos pero no para ordenadores

— Muy rapido y a (relativamente) bajo coste
* Especialmente interesante para tareas nuevas

— Problemas de control de calidad
* Trabajadores descuidados o que tratan de engafar

— Con control adecuado, resultados bastante fiables

QOO
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Pooling

No juzgar todos los documentos por cada topic
— Juicios de relevancia incompletos

Tomar los k primeros documentos de cada run
— depth-k pooling

Evaluar solo esos top-k
— El resto se asumen no relevantes

Reduce el coste, épero es fiable?
— ¢Tiene sentido evaluar con cutoff > k?
— ¢Y si evaluamos un sistema que no participo en el pool?

QOO
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