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Introducdo

Introducao

@ Modelagem em Rl é um processo complexo cujo objetivo é produzir
uma funcao de ranqueamento, ou seja, uma fungdo que atribui
escores a documentos com relacdo a uma consulta.

@ Esse processo pode ser dividido em duas tarefas principais:
i a criagdo de um arcabouco para representar documentos e consultas;
ii a definicdo de uma fun¢do de ranqueamento que calcula o grau de
similaridade de cada documento com relagdo a uma consulta dada.
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Modelagem e Ranqueamento

Modelagem e Ranqueamento

@ Um desafio a qualquer sistema de RI é prever quais documentos os
usudrios irao considerar relevantes como resultado a uma consulta.

@ Além disso hd um grau de incerteza ou imprecisao devido ao fato de
que dois usuarios podem discordar sobre o que é e o que ndo é
relevante.

@ Para lidar com esse problema, sistemas de Rl implementam um
algoritmo preditivo que almeja aproximar-se da opiniao de uma
grande fragdo dos usuarios com relacdo a relevancia dos resultados de
um consulta.

@ Esse algoritmo de predicao é essencialmente a funcao de
ranqueamento utilizada para estabelecer uma ordenagdo dos
documentos recuperados.
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Modelagem e Ranqueamento

Caracterizacao de um Modelo de RI

@ Um modelo de recuperagdo de informagdo é uma quadrupla
[D, Q,F, R(qi, d;)] onde:

@ D é um conjunto composto por visdes l6gicas (ou representacdes) dos
documentos da colec3o.

@ Q é um conjunto composto por visdes légicas (ou representacdes) das
necessidades de informagdo dos usudrios. Essas representacdes sio
chamadas consultas.

© F é um arcabouco para modelar as representacdes dos documentos,
das consultas e de seus relacionamentos, como conjuntos e relagdes
Booleanas, vetores e operagdes da algebra linear ou espacgos e
distribuicdes de probabilidade.

Q R(gi,d;) é uma fungdo de ranqueamento que associa um nimero real a
representacdo de uma consulta g; € @ e a representacdo de um
documento d; € D. Esse ranking define um ordenamento entre os
documentos em relacdo a consulta g;.
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Modelagem e Ranqueamento

Caracterizacao de um Modelo de RI

Consultas Representagdo
da consulta
Caonsulta | S
Consulta 2 | a; \
Consultal ‘ \
R(Qv dﬂ)

Conjunto de Documentos

Dacumento 2 ;

Documento 1

Lorem ipsum dolor sitamet, Representaggo
consectetur adipiscing elit, sed do
eiusmod tempor incididuntut do dOCU mento

labore et dolore magna aliqua...
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Modelo Booleano

Modelo Booleano

e Considere V = {kq, ko, ..., kt} como o vocabulério da colec3o.

@ Se trés termos de indexacdo k,, kp e ko ocorrem em um mesmo
documento d;, dizemos que o padrdo [ka, kp, kc] de coocorréncia de
termos foi observado.

@ Para um vocabulario V de tamanho t, o nimero total de padr&es de
coocorréncia de termos nos documentos da colecio é 2¢.
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Modelo Booleano

Modelo Booleano

e Como exemplo, o padrdo (1,0, ...,0) indica a presenga do termo k; e
nenhum outro.

e Ja o padrdo (1,1,...,1) indica a presenca de todos os termos.

@ Cada um desses padr&es de coocorréncias de termos é chamado de
componente conjuntivo de termo.
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Modelo Booleano

Modelo Booleano

@ A um documento d;, associa-se um componente conjuntivo de termo
c(q) que descreve quais termos ocorrem na consulta e quais ndo
ocorrem.

@ O componente conjuntivo de termo c(d;) fornece uma representagdo
do documento d; no sistema e o componente conjuntivo de termo
c(q) fornece uma representacdo da consulta g no sistema.
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Modelo Booleano

Modelo Booleano

@ No modelo Booleano, uma consulta g é uma expressao Booleana
sobre os termos da indexacdo, como, por exemplo:

[g = ka A (kp V —ke)].

@ Dada uma consulta, um componente conjuntivo de termo que satisfaz
suas condi¢cdes é chamado de componente conjuntivo de consulta

c(q).

@ Ao se compilar todos os componentes conjuntivos da consulta,
pode-se reescrevé-la como uma disjuncio desses componentes.

@ Essa é conhecida como forma normal disjuntiva da consulta,
referenciada como gpnr.
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Modelo Booleano

Modelo Booleano

@ Como exemplo, considere novamente a consulta [g = ki A (kp V —kc)]
e suponha que o vocabulario da cole¢do seja dado por
V = {ka, kp, kc}.

@ A consulta g pode ser reescrita em forma normal disjuntiva como:

gonF = (1,1,1) v (1,1,0) v (1,0,0) (1)
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Modelo Booleano

Modelo Booleano

@ Essa abordagem funciona mesmo que o vocabulério da colegdo
contenha termos que n3o estdo na consulta.

@ Suponha que o vocabulario do exemplo anterior seja dado por
V — {kaa kb) kCa kd}

@ Entdo, um documento d; que contenha apenas os termos kj, kj € k¢
é representado pelo componente conjuntivo de termo (1,1,1,0) e a
consulta [q = k, A (kp VV —kc)] é representada na forma normal
disjuntiva como:

gonF =(1,1,1,0) v (1,1,1,1)v
(1,1,0,0) v (1,1,0, 1)V (2)
(17 07 07 0) v (]‘7 0’ 0’ ]')
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Modelo Booleano

Modelo Booleano

@ Ou seja, o termo ky é considerado ao mesmo tempo como ausente e
presente em cada conjunto conjuntivo, uma vez que ele n3o foi
especificado na consulta.

@ Se o documento satisfaz as condi¢des envolvendo os termos da
consulta, entdo existe um componente conjuntivo da consulta que
casa com o componente conjuntivo do documento, que nessa situacio
pode ou n3o conter ky.

@ Por simplicidade, podemos restringir a representa¢do dos
componentes conjuntivos aos termos que ocorrem explicitamente na
consulta, conforme serd feito adiante.
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Modelo Booleano

e Considere c(q) como qualquer dos componentes conjuntivos da
consulta q.

e Dado um documento dj, sendo c(d;) seu componente conjuntivo de
documento correspondente, entdo a similaridade entre o documento
dj e a consulta g é dada por

1 se 3e(q) | o(q) = e(d))
0 caso contrario

sim(d;. q) = { (3)
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Modelo Booleano

Modelo Booleano

@ Note que, no modelo Booleano, nao ha satisfacao parcial das
condi¢cdes da consulta.

@ Se sim(d;, q) = 1, entdo o modelo prevé que o documento d; seja
relevante a consulta g; caso contrario a predi¢do é de que d; ndo seja
relevante.

@ Esse critério binario de decisdo, sem nenhuma nogdo de grau, impede
uma boa qualidade na recuperacao.

@ Além disso, com frequéncia n3o é possivel traduzir uma necessidade
de informag¢3do em uma expressao Booleana.
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Ponderacgédo de Termos

Ponderacao de Termos

@ Dado um conjunto de termos de indexagcdo para um documento,
pode-se notar que nem todos os termos s3o igualmente importantes
para descrever o contetido dos documentos.
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Ponderagdo de Termos

Ponderacao de Termos

@ A fim de caracterizar a importancia dos termos, um peso w;; > 0 é
associado a cada termo de indexagdo k; de um documento d; na
colec3o.

@ Para um termo de indexagdo que ndo aparece em k;, w;; = 0.

@ Para contabilizar a importancia dos termos de indexagdo, deve-se
computar os pesos que refletem a importancia do termo na colecdo e
em cada documento em particular.

@ Esses pesos dependem das frequéncias de ocorréncia dos termos nos
documentos.
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Ponderagdo de Termos

Ponderacao de Termos

@ Seja f;j a frequéncia de ocorréncia do termo de indexa¢do k; no
documento d;, ou seja, o nimero de vezes que k; aparece em d;.

o A frequéncia total F; do termo k; na colegdo é a soma das
frequéncias de ocorréncia do termo em todos os documentos:

Fi=) fi (4)
j=1

onde N é o nimero de documentos na colecdo. A frequéncia de
documento para um termo k; é o nimero de documentos nos quais
k; ocorre e é indicado simplesmente como n;. Observe que n; < F;.
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Ponderagdo de Termos

Correlacao entre Termos

@ Até entdo, os pesos dos termos de indexagdo tem sido considerados
como mutualmente independentes.

@ Isso significa que saber o peso w;; associado ao par (k;, d;) ndo traz
informacg&o alguma a respeito do peso w;y1; associado ao par kii1,q;.

@ Entretanto, usualmente as ocorréncias dos termos de indexa¢do nos
documentos sdo correlacionadas.

e Considere, por exemplo, que os termos “dados” e “ciéncia” sejam
utilizados para indexar um documento sobre Ciéncia dos Dados.

o Com frequéncia, nesse documento, a ocorréncia de um desses termos
atrai a ocorréncia do outro. Assim, eles s3o correlacionados e seus
pesos deveriam refletir tal correlacdo.
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Ponderagao TF-IDF

5. Ponderacao TF-IDF
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Ponderacao TF-IDF

@ A Frequéncia do Termo (TF, Term Frequency) e a Frequéncia Inversa
de Documento (IDF, Inverse Document Frequency) s3o os
fundamentos do esquema de ponderacdo mais popular em RI,
denominado TF-IDF.
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Ponderacdo TF-IDF

Ponderacao da Frequéncia de Termos

@ O valor ou peso de um termo k; que ocorre em um documento d; é
simplesmente proporcional a frequéncia do termo f; ;.

@ Isto é, quanto mais frequentemente um termo k; ocorrer no texto do
documento d; maior serd a frequéncia do termo TF; ;.

@ Essa hipdtese baseia-se na observagdo que termos com alta frequéncia
sdo importantes para descrever os topicos-chave de um documento, a
qual leva a seguinte formulacdo da ponderacdo TF:

thj =1 (5)
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Ponderacdo TF-IDF

Ponderacdo da Frequéncia de Termos

@ Uma variante da ponderacdo TF também frequentemente usada é

(6)

tf(' ) 1+|og2f,-J se f,'j>0
i,j)= .
J 0 caso contrario
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Ponderagao TF-IDF

Ponderacao da Frequéncia de Termos

@ Com exemplo, temos as frequéncias de cada termo em cada
documento da colegdo referéncia (f; ;) e os valores logaritmicos de
frequéncia de termos (TF).

# Termo fiy fio fiz fia TFi1 TFio TFiz TFia

1 se 2 0 0 0 200 0,00 000 0,00
2 eu 4 2 1 3 300 200 100 2,58
3 for 2 0 0 0 200 0,00 000 0,00
4 vou 2 0 0 3 200 0,00 000 258
5 ndo 2 1 1 0 200 100 1,00 0,00
6 sou 0 3 2 0 000 258 200 0,00
7 o 0o 2 0 0 000 200 000 0,00
8 que 0 2 1 0 000 200 1,00 0,00
9 pensam O 1 1 0 000 1,00 1,00 0,00
10 louco 0 o0 2 0 000 0,00 200 0,00
11 pra 0 O 0 1 000 000 0,00 1,00
12 casa 0 o0 0 1 000 000 0,00 1,00
13 agora 0 o0 0 1 000 000 0,00 1,00
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Ponderagao TF-IDF

Ponderacao da Frequéncia Inversa de Documentos

@ O IDF se baseia nas nocbes de exaustividade e de especificidade dos
termos do vocabulario.

o Exaustividade é uma propriedade das descricées dos documentos e
especificidade é uma propriedade dos termos de indexac3o.

@ A exaustividade da descricdo de um documento é interpretada como
a abrangéncia que ela prové para os tépicos principais do documento.

@ A especificidade de um termo de indexac3o é interpretada como
qudo bem um termo descreve o tépico de um documento.
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Ponderacdo TF-IDF

Ponderacdo da Frequéncia Inversa de Documentos

@ Se adicionarmos novos termos do vocabuldrio a um documento, a
exaustividade da descricdo do documento aumenta.

@ Além disso, a probabilidade de que esse documento satisfaca a uma
consulta também aumenta.

@ De fato, quanto mais termos de indexac3o s3o atribuidos a um
documento, mais exaustiva fica sua descricdo. Sua probabilidade de
recuperacao em resposta a uma consulta aleatéria também aumenta.
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Ponderacdo TF-IDF

Ponderacao da Frequéncia Inversa de Documentos

@ Entretanto, se muitos termos estiverem presentes em um documento,
ele sera retornado mesmo para consultas para os quais ndo é
relevante.

@ Isso sugere que o niimero médio de termos de indexagdo por
documento deve ser otimizado de modo que a probabilidade de
relevancia de um documento recuperado seja maximizada.

@ Esse nimero 6timo de termos de indexac3o define a exaustividade
6tima para as descricoes desses documentos.
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Ponderacdo TF-IDF

Ponderacdo da Frequéncia Inversa de Documentos

@ A especificidade é uma propriedade da semantica do termo, que pode
ser mais ou menos especifico dependendo do seu significado.

e Para ilustrar, o termo “veiculo"é menos especifico que os termos
“caminh3o"e “carro”.

e Logo, se a indexacdo fosse feita manualmente, é esperado que o termo
“veiculo"fosse usado para indexar mais documentos do que os termos
“caminh3o"e “carro”.

e Entretanto, usualmente n3o é vidvel interpretar manualmente a
especificidade de um tempo.
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Ponderacdo TF-IDF

Ponderacao da Frequéncia Inversa de Documentos

@ Uma alternativa a esse problema é considerar a especificidade como
uma func3o da utilizacdo dos termos.

@ Logo, a exaustividade estatistica da descricdo de um documento
pode ser quantificada como o nimero de termos de indexacdo que ele
possui.

e Ja a especificidade estatistica de um termo é a fungdo do inverso
do niimero de documentos nos quais ele ocorre.
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Ponderacdo TF-IDF

Ponderacao da Frequéncia Inversa de Documentos

@ Naturalmente, se as descricdes dos documentos ficarem mais longas,
a especificidade dos termos tende a ficar mais baixa.

@ Em especifico, se um termo ocorre em todos os documentos da
colecdo sua especificidade é minima e o termo ndo é (til para a
recuperacao.

@ Esse raciocinio leva aa ideia da ponderac3o de termos por
especificidade. Para isso, os pesos dos termos podem ser
representados como uma func3o das frequéncias relativas dos termos.
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Ponderacdo TF-IDF

Ponderacdo da Frequéncia Inversa de Documentos

@ Considere um termo i, sua Frequéncia Inversa de Documentos
(IDF) é:

N
IDF; = log — (7)
nj
onde n; é o nimero de documentos nos quais o termo i/ ocorre e IV é

o niimero de documentos da colec3o.
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Ponderacdo TF-IDF

Ponderacdo da Frequéncia Inversa de Documentos

@ Como exemplo, a tabela abaixo apresenta os valores de IDF para cada
um dos termos presentes nos documentos da colec3o referéncia:

# Termo n; IDF; =log (N/n;)
1 se 1 2,00
2 eu 4 0,00
3 for 1 2,00
4 vou 2 1,00
5 nao 3 0,42
6 sou 2 1,00
7 o 1 2,00
8 que 2 1,00
9 pensam 2 1,00
10  louco 1 2,00
11 pra 1 2,00
12 casa 1 2,00
13 agora 1 2,00
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Ponderacao TF-IDF

@ O esquema de ponderagdo de termos mais empregado em
recuperacao de informacdo é a ponderacao TF-IDF, onde o peso
w; j do termo associado ao para (k;, d;) é dado por:

(8)

~ J(1+log fi ;) x Iognﬂl_ sefij >0
I’J 0 caso contrario
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Ponderacao TF-IDF

@ Valores de TF-IDF para a colecdo de exemplo:

#  Termo di d> d3 dy
1 se 4,00 0,00 0,00 0,00
eu 0,00 0,00 0,00 0,00
for 4,00 0,00 0,00 0,00
vou 2,00 0,00 0,00 2,58
nao 0,84 0,42 0,42 0,00
sou 0,00 2,58 2,00 0,00
o 0,00 4,00 0,00 0,00
que 0,00 2,00 1,00 0,00
9 pensam 0,00 1,00 1,00 0,00
10 louco 0,00 0,00 4,00 0,00
11 pra 0,00 0,00 0,00 2,00
12 casa 0,00 0,00 0,00 2,00
13 agora 0,00 0,00 0,00 2,00

O ~NO OB~ WN
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Normalizagdo pelo Tamanho dos Documentos

6. Normalizagcdo pelo Tamanho dos Documentos
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Normalizagcdo pelo Tamanho dos Documentos

Normalizacao pelo Tamanho dos Documentos

@ Em uma coleg¢do o tamanho dos documentos pode variar
consideravelmente.

@ Isso é problematico, pois documentos mais longos tém mais chances
de serem recuperados em consulta simplesmente por ter mais palavras
(e, consequentemente, termos de indexagdo).

@ A fim de compensar esse efeito indesejado, podemos dividir o nimero
de ordem de cada documento pelo seu tamanho - procedimento
chamado de normalizacao pelo tamanho dos documentos.
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Normalizagcdo pelo Tamanho dos Documentos

Normalizacao pelo Tamanho dos Documentos

@ As trés formas mais usuais de normalizacdo pelo tamanho dos
documentos s3o:

Tamanho em Bytes é meramente o nlimero de bytes que o
documento ocupa em meméria. Na maioria dos
sistemas 1 caractere equivale a 1 byte.

Nimero de Palavras decompde o documento em palavras e considera
a contagem de palavras contidas nesse documento.

Norma do Vetor é dada pela raiz da somatéria dos quadrados dos
pesos de cada termo k; no documento d;:
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Modelo Vetorial

7. Modelo Vetorial
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Modelo Vetorial

@ Ao contrario do modelo Booleano, permite computar um grau de
similaridade entre documentos e consultas.

@ Os documentos podem ent3o ser ranqueados de acordo com esse
grau de similaridade.

@ De fato, documentos ranqueados fornecem uma resposta mais precisa

(no sentido de satisfazer a necessidade de informagdo do usuario) do
que o modelo Booleano.
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Modelo Vetorial

Modelo Vetorial

@ No modelo vetorial, os termos de indexagdo s3o representados por
vetores unitarios em um espaco com t dimensdes, no qual t é o
nimero de termos de indexac3o.

@ As representagdes do documento d; e da consulta g sdo vetores com t
dimensodes, dadas por:

lj = (Wl’J,WQ’J,...,Wt’j) (10)

q= (W17q7 W27q7'”7Wt7q)

onde w; 4 é 0 peso associado ao par termo-consulta (k;, g), sendo
wig > 0.
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Modelo Vetorial

@ Assim, um documento d; e uma consulta de usuario q sdo
representadas como vetores com t dimensdes.

@ O modelo vetorial ent3o calcula o grau de similaridade do documento
d; com relagdo a consulta g sob a forma de correlacdo entre os
vetores d; e q.

@ Essa correlagdo pode ser quantificada, por exemplo, pelo cosseno do
angulo entre esses dois vetores:

sim(d), q) = >
S (11)

\/2,71 \/2le w?,

onde |dj| e |g| sdo as normas dos vetores do documento e da consulta

e dj @ G é o produto interno dos dois vetores. w76



Modelo Vetorial

Modelo Vetorial

sim(dj, q) =
(12)

e Note que o fator |G| ndo afeta o ranqueamento uma vez que é o
mesmo para todos os documentos. Ja fator |d;| faz a normalizagdo
pelo tamanho do documento.

@ Os pesos adotados no modelo vetorial s3o aqueles obtidos pelo
TF-IDF apresentado anteriormente, assim temos:

N
Wi = (L+ 10g fig)  Iog (1)
1

N
wij = (1+log f;;) x log (;)
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Modelo Vetorial

Modelo Vetorial

@ Um documento pode ser recuperado mesmo que satisfaca apenas
parcialmente a uma consulta.

@ Dessa forma, pode-se inclusive definir um limiar para o grau de
similaridade sim(dj, q) e recuperar apenas documentos com
similaridade maior que esse limiar.
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Modelo Vetorial

o Cilculo e ranqueamento do modelo vetorial para a consulta “eu sou”.
Termos que n3o aparecem na consulta (w; g = 0) foram omitidos.

Doc Computacio do Escore Escore

d O’OOXO’OGO,arsOfOOX 1,00 0,000
d 0,00><0,05072+72é58><1,00 0,489
d 0,00><O,0£;—029,00>< 1,00 0,424
d 0,00><0,(1§)3—202,00>< 1,00 0,000
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8. Modelo Probabilistico
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Modelo Probabilistico

@ A ideia principal do modelo probabilistico é de que, a partir de uma
consulta do usuério, existe um conjunto de documentos que contém
exatamente os documentos relevantes e nenhum outro.

Esse conjunto é chamado conjunto de resposta ideal.

No modelo probabilistico, uma consulta g é um subconjunto dos
termos de indexac3o.

Um documento d; é representado por um vetor de pesos binarios que
indicam a presenca ou auséncia de termos de indexac3o:

-

dj:(WlJ,WQJ,...,Wt’j) (]_4)

onde w;; = 1 se o termo k; ocorre no documento d; e 0 caso
contrario.
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Modelo Probabilistico

@ Seja R um conjunto de documentos estimados como relevantes para
uma consulta g, e seja R o conjunto de documentos estimados como
ndo relevantes (complemento de R).

° (R\dj, q) éa probabllldade de que o documento d; com a
representagdo d seja relevante para a consulta g e P(R\dj, q) a
probabilidade de que o documento d; ndo seja relevante para a
consulta q.

e A similaridade sim(dj, q) entre o documento d; e a consulta g é dada
por:
P(R|d}, q)

AL (15)
P(R|d;, q)

sim(d;, q) =
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Modelo Probabilistico

@ Seja R um conjunto de documentos estimados como relevantes para
uma consulta g, e seja R o conjunto de documentos estimados como
ndo relevantes (complemento de R).

° (R\dj, q) éa probabllldade de que o documento d; com a
representagdo d seja relevante para a consulta g e P(R\dj, q) a
probabilidade de que o documento d; ndo seja relevante para a
consulta q.

e A similaridade sim(dj, q) entre o documento d; e a consulta g é dada
por:
P(R|d}, q)

AL (16)
P(R|d;, q)

sim(d;, q) =
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Modelo Probabilistico

o Através da regra de Bayes temos:

P(dj|R,q) x P(R,q) _ P(dj|R,q) x P(R|q)
P(dj|R,q) x P(R,q)  P(dj[R,q) x P(R|q)

sim(d;, q) = (17)

e Como P(R|q) e P(R|q) s3o os mesmos para todos os documentos,
podemos escrever:
P(dj|R, q)

P(d|R. q) 1%

sim(dj, q) ~
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Modelo Probabilistico

@ Dado que a representacdo do documento d; é composta por valores
binarios que indicam se os termos est3o presentes ou ndo no
documento, e assumindo que os termos de indexacdo sdo
independentes, obtemos:

(Hk,-\w,-,jzl P(kilR, q) x (Hk|w,,_o P(kilR. q))
(ITkjw,=1 P(kiIR. @) % (T1k|w, ;=0 P(ki|R. q))

onde P(ki|R, q) é a probabilidade de que o termo de indexagdo k;
esteja presente em um documento aleatoriamente selecionado a partir
do conjunto R de documentos relevantes a consulta g, e P(k;|R, q) é
a probabilidade que o termo de indexac3o k; ndo esteja presente em
um documento aleatoriamente selecionado do conjunto R. As
probabilidades associadas ao conjunto R tém significados analogos.

sim(d;, q) ~ (19)
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Modelo Probabilistico

@ Através de transformacgdes baseadas em logaritmos e produtérios da
Equacdo 19, temos a expressao-chave para a computacio do
ranking no modelo probabilistico:

sim(dj,q)~ > log (+—p5 —"5—)+log (— ")
(20)
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Modelo Probabilistico

@ A principio, a limitacao desse modelo é que ndo conhecemos de
antem3o o conjunto R.

@ Ademais, ndo é viavel solicitar ao usuério que defina o conjunto R
manualmente.

@ Dessa forma, faz-se necessario definir um método para computar de
forma auténoma as probabilidades P(k;|R, q) e P(ki|R, q).
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Modelo Probabilistico

Tabela de Contingéncia das Incidéncias de Termos

@ Seja N o niimero de documentos da colecdo, n; o niimero de
documentos que contém o termo k;, R o niimero total de
documentos que atendem a consulta g e r; 0 nimero de documentos
relevantes que contém o termo k;, temos a seguinte tabela de
contingéncia das incidéncias de termos:

Caso Relevantes N3o relevantes Total
Documentos que contém k; ri n;—r; n;
Documentos que n3o contém k; R—r N—n—-(R-r) N-—n;
Todos os documentos R N—-R N
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Modelo Probabilistico

@ Assumindo que a informac¢do da tabela de contingéncia das
incidéncias de termos esta disponivel para uma dada consulta (o que
ndo é verdade pois ndo se tem informac3do sobre quais documentos
sdo relevantes ou n3o para uma consulta), poderiamos escrever:

ri
P(kilR,q) = R
P(ki|R,q) = ~—% )
] 7q - N - R
e reescrever a Equagdo 20 como:
i(N—nj—R+r;
sim(d,q)~ > log (N = mi ~ R+ ri) (22)

kicqnki€d; (R—r)(ni —r)
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Modelo Probabilistico

Modelo Probabilistico

@ Para que essa equacao seja efetiva é necessario ainda estimar quais
sdo os documentos relevantes para a consulta.

@ Para lidar com valores pequenos de r;, é conveniente somar 0,5 a
cada um dos termos da equacdo anterior, levando a:

(r;—|—0,5)(N—n,-—R+r,-+0,5)

log
k,-ec%,-edj (R—ri+0,5)(n; —ri+0,5)

sim(d;. q) ~ (23)

@ A Equacdo 23 ainda n3o pode ser computada sem estimativas de r; e
R. Uma possibilidade é considerar R = r; = 0, assim temos:

N—n;+0,5

sim(dj, q) ~ Z Iogﬁ (24)
ki€qAki€d; ! ’
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Modelo Probabilistico

@ Essa equacdo permite valores negativos de ranqueamento, e pode ter
comportamentos anémalos.

@ Uma alternativa para sanar essa anomalia é eliminar o fator n; do
numerador da Equacdo 24, levando a:

N +0,5

sim(dj,q)~ > log ——— (25)
keqrkied, +0,5
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Modelo Probabilistico

@ Escores obtidos no modelo probabilistico, computado pela Equacao
25, para a consulta “eu sou”:

Doc  Computacdo do Escore  Escore
ch log (3=52) 0,000
dy  log (515:2) +log (5752) 0,848
ds  log (3=g2) + log (3752) 0,848

da log (3=52) 0,000
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Modelo Alternativo BM25

9. Modelo Alternativo BM25
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BM25 (Best Match 25)

@ O modelo vetorial tem um 6timo desempenho para cole¢des genéricas
pois é baseada nos seguintes fatores:

@ frequéncia inversa de documentos;
@ frequéncia de termos;
© normalizacdo pelo tamanho dos documentos.

@ O Modelo Probabilistico classico considera apenas o fator (1) em
sua equacgao...

@ O Modelo BM25 foi criado como resultados de uma série de
experimentos sobre variagbes da férmula classica do Modelo
Probabilistico (eq. 24).
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Férmulas BM1, BM11 e BM15

@ A primeira ideia para melhorar o ranking foi introduzir a frequéncia
de termos na Equacdo 24.
fi:
Fij=5 X —— 26
1 1 Kl 4 f;,j ( )
@ onde

o f;;j é a frequéncia do termo k; no documento d;.

e Ki é uma constante que pode ser definida experimentalmente para
uma colecdo em particular.

o 5; é uma constante de escala relativa a Kj, usualmente S = (Ky + 1).

@ Note que se K; = 0, o fator completo se torna 1 e n3o produz efeito
no ranking.
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Férmulas BM1, BM11 e BM15

@ O préximo passo foi introduzir a normalizacao pelo tamanho dos

documentos:
. fij
Fij =51 % Kixlen(d) | ¢ (27)
avg _doclen + )
@ onde

o len(d;) é o tamanho do documento.
e avg_doclen é o tamanho médio dos documentos.
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Férmulas BM1, BM11 e BM15

@ Adicionalmente, um fator de correcédo G; ; dependente do tamanho
dos documentos e da consulta é considerado:

avg_doclen — len(d;) (28)

=Ko x|
gj,q 2 X en(q) x avg,dOC/en + /en(dj)

@ onde

o len(q) é o tamanho da consulta (nimero de termos).
e K, é uma segunda constante ajustada como pardmetro.

65/76



Férmulas BM1, BM11 e BM15

@ Um raciocinio analogo pode ser aplicado as frequéncias dos termos
dentro das consultas, levando a um fator adicional dado por

r fiq
i = ’ 2

@ onde
o fi 4 é a frequéncia do termo k; na consulta q.
e K3 é uma constante.
e S3 é uma constante de escala relativa a K3.

@ Usualmente S35 = K3 + 1.
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Férmulas BM1, BM11 e BM15

@ A introducdo desses fatores na equagdo 24 leva a varias formas BM:

. N —ni+0,5
simgm1(d;, q) ~ Z log 105 (30)
kieqNki€d; ni ’

N—n;+0,5

SlmBM15( q) ~ Giqg+ Z Fijx Fiq X log Thio0s (31)
kicqAkicd; ni +9,

N—n;+0,5

SlmB/\/[]_]_( ) gj q + Z ]: X f i.q X IOg nl+70’5 (32)

ki€qAkied;
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Férmulas BM1, BM11 e BM15

@ Evidéncias empiricas sugerem K, = 0, o que elimina o fator de
correcdo G; 4 dessas equagdes.

@ Além disso, boas estimativas para as constantes de escala sdo
51 =Ki+1eS3=Ks;+1, com evidéncias sugerindo que valores
altos de K3 sdo bons.

@ Para consultas curtas podemos usar f; ¢ = 1 para todos os termos.
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Férmulas BM1, BM11 e BM15

@ Essa consideragles levam a equagles mais simples:

j N —n;+0,5
S’mBMl(dja q) ~ Z |Og W (33)
kieqAkied; n; )
' (K1 +1)fi N —n;+0,5
simgmis(di, @)~ Y. S _—— 4log —————— (34)
kicqnki€d; (K1 + fij) ni+0,5
] K1+ 1)fi; N—n,-—|—0,5

smoun(d @) > Y ety (35)

og
K1 x len(d;) - ni+0.5
kicqNkied; (avg,doclen + fi ) i+ 9
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Férmula BM25

@ A BM25 foi criada como uma combinacdo das férmulas BM11 e
BM15.

@ A motivacdo foi combinar os itens como segue:
(K1 +1)fi
Ki((1 = b) + bagoties) + fis

avg_doclen

B,‘)j:

@ onde

e b é uma nova constante introduzida com valores entre 0 e 1.

e Se b =0, a equac3o acima é reduzida ao fator de frequéncia de termos
usado na BM15.

e Se b =1, ela é equivalente ao fator de frequéncia de termos usado na
BM11.

o Para valores de b entre 0 e 1, a equagdo prové uma combina¢do de
BM11 com BM15.
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Modelo Alternativo BM25

Férmula BM25

@ A equacdo de ranqueamento do Modelo BM25 pode entdo ser

escrita como:
. N—n;+0,5
simpuves(dj, )~ Y Bjj x log JFIO 5 (37)
ki€qAkiEd; ni

@ onde Ki e b sdo constantes empiricas
e Kj; =1 funciona bem em cole¢des genéricas.
e b deve ser mantido préximo a 1 para enfatizar a normalizac3o pelo
tamanho de documento (ex.: b = 0.75).
o Esses valores devem ser ajustados para colegcdes através de
experimentacdo e avaliacdo da recuperacao.
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Férmula BM25

@ Ao contrario do Modelo Probabilistico a férmula BM25 pode ser
calculada sem informac3o prévia sobre a relevancia.

@ Ha um consenso que o BM25 supera o modelo Vetorial classico para
cole¢Bes genéricas.
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10. Exercicios
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Exercicios

Exercicios

1 A visibilidade de aplicativos e paginas Web é essencial para que o
produto obtenha novos usuarios. Suponha que vocé tenha que criar a
descricdo de um aplicativo com as mesmas funcionalidades do
YouTube (porém menos poluido de propagandas), chamado
NoAdTube. Elabore uma descricdo para esse aplicativo de modo que:
(i) demonstre suas principais funcionalidades aos usuérios; (ii) tenha
um bom escore para ranqueamento em consultas; (iii) esteja no limite
de palavras permitidas pela PlayStore (entre 30 e 150).
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Exercicios

Exercicios

2 Apresente as principais vantagens e desvantagens dos modelos
Booleano, vetorial e probabilistico para o ranqueamento de
documentos com relacdo a uma consulta.

3 Calcule a similaridade entre cada documento da colegdo abaixo e a
consulta “eu bebo” de acordo com os modelos Booleano, vetorial e
probabilistico.

Ai se eu te pego, ai, ai Ai eu bebo, ai eu bebo! S6 eu que bebo? Serd Ai, ai, ai, ai esse amor, é
se eu te pego. Bebo pra carail! que sO eu que bebo. bom demais
d, d, d; d,
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Exercicios
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