webir

Clase 7



Temas

® Compresion de indices
® \/ocabulario
® | ista de postings

® Relevancia
® Modelo de espacio vectorial



Compresion de Vocabulario

... ArbolArteriaArterioesclerosisArtrosis...

® Diccionario en un soélo String
® | ista continua de todos los términos
® Reduccion de hasta 60%

... SArbol7Arterial7Arterioesclerosis8Artrosis...

® Por Bloques —

... 3Zorro6Zorzal8Zozobrar...

® Codificacion Frontal — Front Coding

® 112 —>59 ... 8Automata8Automate9automatic10Automation...

... SAutomat*atlae2nic3xion...



Compresion de la
Lista de Postings

® A veces e€s mas “econOmico” representar el espacio
entre documentos < 20 bits

® Representacion de largo variable - compresion
® Por bytes

El primer bit de cada byte indica “continuacion”
® 1 si es el ultimo byte y 0 en caso contrario

Se concatenan 7 bits de cada byte

® Por bits
Caodigos y (y 0) = largo y offset
offset es el numero en representacion binaria sin el 1 mas
significativo
largo es el largo del offset en cédigo unario



Caodigo Variable en bits —
Codigo y

® \/entajas
® Universalidad 0
® Sin prefijos comunes —
sin delimitadores 1 0
® Sin parametros que
ajustar Z 10,0
¢ Desventajas 3 10,1
® Decodificacion costosa 4 110,00
® No siempre coinciden
las unidades con 9 [1110,001
palabrqs/unidades en 13 1110,101
memoria
° Lag operacioneg de 24 111110,1000
Zaigivel se aplican a 511 111111110,11111111
las unidades de

memoria



Relevancia

® Cuando los documentos que contienen las
palabras son demasiados

® Ordenar los resultados de acuerdo a su
relevancia - ranking

® Calcular un valor llamado puntuacion -
document score

® Puntuacion asociada a parejas consulta-
documento




Relevancia

® indices paramétricos por zonas - metadatos

® Asignar relevancia a los términos basada en
estadisticas como las frecuencias de
aparicion

® Modelo de espacio vectorial para representar
consultas y documentos



® \etadatos

® Campos
® Autores
® Titulo
® Fecha
® |dioma

® |ndices
parameétricos

® Por campos
® Arboles B

® rangos de
fechas por €]

Relevancia

Por Autor

Por Ano

<

R

Cervantes

-Ell—El
-iil—E

§ Shakespeare

1930

£
[ o
R

\

® (QObras de Shakespeare de 1601



Relevancia — Busquedas
Parametricas

©e e ¢ © e e N BBl +» % @ £ [ E ¢ & € +~ e s |+ [ x +

- C & colibr.udelar.edu.uy/jspuifsimple-search?locatio Faiquery=tansini&rpp=10&sort_by=score&order=descifilter_field 1=advisor&filter type 1=cont.. & = r N = O

A& Inicio Listar ~ Ayuda ~ Institucional - Somos ~ BiDYA Buscar _ 2 Ingresar ~

espafiol = englis

Buscar

Busqueda avanzada
Buscar: [ Todo Colibri ¥

por

tansini

Filtros actuales: [Autor v][Contiene v

tansini

X

[ Titulo v |[lguales v

mia
X
Comenzar una nueva bflsqueda

Agregar filtros:
Usar filtros para refinar el resultado de la bisqueda.

[Fecha de Publicacién v |[lguales v|

Agregar



Relevancia

Zonas

Campos con texto cualquiera
® Titulo

® Abstract

Indices paramétricos el

® Codificadas en el vocabulario

Crece mucho el vocabulario
® Para tener en memoria
® ; Alternativas?



Relevancia

® /onas

e Campos con texto
cualquiera amie 3
* Titulo

® Abstract

® Indices parametricos

® Codificadas en el
vocabulario william

® Codificadas en los
postings

1.author 2 title, 2.author 3.author

® Reduce tamano diccionario
® Puntuacion por zonas



Relevancia —
Puntuacion por Zonas

® Consulta booleana
® Puntuacion asociada a las parejas (q, d) € [0,1]

® Combinacion lineal de los puntajes de cada zona
® [zonas
e Coeficientes g,, 9,, ...,9, € [0,1], talesque 2_, ,g, = 1

® s (q,d)e {0,1} representa la pertenencia de

una/algunas/todas las palabras de g al documento d en la
zona I (puntaje)

— X_.,97s(q,d) (puntuacion por zonas)

® Recuperacion booleana ordenada (ranqueada)



Relevancia —
Puntuacion por Zonas

® Ejemplo
e Consulta g =q, AND q, = othello AND william

® s(q,d) = 1 si todas las palabras de g pertenecen a
la zona /i de d

°i=1,2

®g.=9,=05

— 21, 9,75(9,02)=@Q,7s,(q,d2)+ g,7s,(q,d2)= 0.51
+0.5*0=0.5



Relevancia —
Puntuacion por Zonas

¢, Como elegir los coeficientes g7

Manualmente — experto
Usuario - ideal

Mediante aprendizaje automatico

® Algunos ejemplos etiquetados manualmente con la
relevancia, tuplas (d,q,r)

® r € {relevante, no relevante}
® Se “aprenden” los coeficientes g,

® Ajustar los datos a una funcion lineal
® Dificil conseguir los ejemplos etiquetados



Relevancia —
Puntuacion por Zonas

® Caso simple = problema de optimizacion
® 2 zonas, por ejemplo titulo y cuerpo (body)

® Suponemos que existe una constante g tal que
Score(d,q) = g*s(d,q) + (1-g)*sy(d,q)
para todo (d,q)

® s (d,q)y sy(d,q) funciones booleanas



Relevancia —
Puntuacion por Zonas

® Score(d,q) = g7s,(d,q) + (1-g)”sz(d,q) para todo (d,q)

® s(d,q) y sz(d,q) funciones booleanas que podemos
calcular

® Ejemplos etiquetados o de entrenamiento, ternas:
¢j= (dja qja r(dja qj))

® r € {relevante, no relevante} = {1, 0}



Relevancia —
Puntuacion por Zonas

Ejemplo casos de entrenamiento

Example [ DoclD | Query [ [ sp [ Judgment

linux RE]Evant

E
1

penguin 1 || Non-relevant
1

system Relevant
penguin Non-relevant
kernel Relevant
driver Relevant
driver Non-relevant




Relevancia —
Puntuacion por Zonas

® Se comparan ambos resultados Score 'y @
® Relevate vale 7, no relevante 0 I

0| 1
1 |0
1|1

® Error para cada ejemplo a minimizar
£(9,®) = (r(d, q) - Score(d, q))?

® Error total a minimizar X, ¢(g, ®)



Relevancia —

Puntuacion por Zonas
57 | s || Score

0 | 0
® Minimizar el error total en 0|1
. A
el intervalo [0,1] |
® Definimos n,,, como el numero de ejemplos relevantes

de @ con: s{{d,q) =0y sy(d,q)=1

® De forma similar los otros n,,. n,,. N, N, ...

® Errortotal = (ny, + n,,,)9% *+ (N, + Ny, )(1-9)7 + Ny, + N4y,

Derivando resp. g
Igualando a 0 =—> (N, + N M (N, + N1+ NG+ 0 )

~ valor optimo para g




Relevancia —
Puntuacion por Zonas

® ;Es necesario que todas las funciones de puntaje
(s;) sean iguales?

* —
— 221,98 = 1
® Pertenencia de una palabra a la zona
® Pertenencia de todas las palabras a la zona

® Pertenencia de al menos la mitad de las palabras a
la zona



Relevancia —
Frecuencia de Terminos

® Usar la frecuencia con que aparecen los términos
en los documentos/zonas para determinar la
relevancia

® Asignar un peso a cada documento para cada
termino

e tf,,representa la frecuencia de aparicion del término
en el documento

® | os documentos son “bolsas” de términos
® No se toma en cuenta el orden

® ;Todas las palabras valen lo mismo? ; Stop words?



Relevancia —
Frecuencia en Documentos

® Para disminuir el peso de los términos muy frecuentes

® ;Inverso de la frecuencia de aparicion en la coleccion?
® Total de ocurrencias en la coleccion

® Mejor: numero de documentos en que aparece el
termino df,

® Depende menos de la homogeneidad o heterogeneidad de la
coleccion

® Comportamientos y escalas diferentes
® Inverso de la frecuencia de aparicion en los
documentos
idf, = log (N/df)

® N es el numero total de documentos en la coleccion



Relevancia —
Frecuencia en Documentos

* Reuters I
® 306 791 car 2

documentos

auto
mnsurance
best




Relevancia — tf-idf

e Combinacion tf-idf,, = tf,, ™ idf,

® Peso del término t en el documento d

® Mas alto cuando t aparece muchas veces en unos
pocos documentos

® Bajo cuando t aparece pocas veces en algunos
documentos o aparece en muchos documentos

® Mas bajo cuando t aparece muchas veces en la
coleccion



Modelo de Espacio Vectorial

® Cada documento es un vector de términos
® | as componentes son los terminos
® Peso de cada componente ff-idf,,0 0

® QOverlap measure
Score(q,d) = 2,_,, tf-idf, , =
Eteq tf,, * idf, = Eteq tf,, * log (N/df)

® ; Cual es el Score de un termino que aparece en
todos los documentos? ¢ Stop list? df=N



Modelo de Espacio Vectorial




Modelo de Espacio Vectorial

® Cada documento es un vector de términos

® Representar las consultas como vectores en
el mismo espacio vectorial

® Distancia entre vectores

® Magnitud de la diferencia

Aungue sean similares si uno es mucho mas largo que el
otro no se veran como parecidos

Distribuciones relativas iguales pero distribuciones
absolutas no

® Similitud en coseno



Modelo de Espacio Vectorial

® \ector para cada doc.
® Cada componente corresponde a un termino del diccionario

® Similitud en coseno

V(dl)'?(dz) _ ?(d1) 17(512) Z;(dl)°;(d2)

i &)= V@) ) )

® Producto interno

® Norma euclidea



Modelo de Espacio Vectorial

® Computar la similitud en coseno de la consulta con
TODOS los documentos

® Tomar los K mas cercanos

® Costos muy elevados de calcular el producto
interno con TODOS los documentos de la coleccion



Modelo de Espacio Vectorial
Optimizacion

V . . .
® no esta normalizado tiene coordenadas = 1
para los términos que estan en la consulta q

® Importa el orden “relativo” de los documentos:
V(g)-v(d,) 2V (q)-v(d,) = v(q)-v(d,) 2v(q) v(d,)

® Alcanza con considerar:

sim(q,d) =V (q)-v(d)

® Se debe recorrer la lista de terminos de q, de la
misma forma que se hacia en el modelo booleano



Modelo de Espacio Vectorial
Optimizacion
® Tener N/df, precalculado para c/termino y
tf, , en cada posting

® Utilizar un Heap para obtener los K
documentos mas cercanos a la consulta

® Construccion con 2J operaciones
J es la cantidad de documentos con similitud
mayor que 0
® Se obtienen los K documentos mas
cercanos, cada uno en log J
operaciones



Modelo de Espacio Vectorial
Optimizacion
® Recuperacion “inexacta” de K documentos mas
cercanos a la consulta - menor tiempo

® Encontrar un subconjunto A con muchos
documentos con puntuacion similar a los K
documentos mas cercanos a la consulta

® Calcular similitud en coseno soélo para estos
documentos

® Seleccionar de A los K documentos mas cercanos a
la consulta

e Reglas basadas en tener para cada término ff, , y
idf, precalculados



Modelo de Espacio Vectorial
Recuperacion “Inexacta’

Eliminacion a nivel de indice

® No considerar documentos que no tengan al menos un
término en comun con la consulta

® Considerar documentos que tengan términos de la consulta
con idf.que supere un umbral u

® En general tienen listas de postings reducidas

® jdf bajo indica que son palabras muy comunes que no ayudan a
diferenciar los documentos
® ’Intendencia de Montevideo” — "Intendencia Montevideo”

® Considerar documentos que tengan
® Todos los términos de la consulta

® Mas de la mitad
® 70%




Modelo de Espacio Vectorial
Recuperacion “Inexacta’

Lista de Documentos Favoritos — “top docs”
® Para cada termino

® Precalcular para cada termino del diccionario los r
documentos con mayor puntaje

® Ante una consulta especifica se toma la union de los
documentos de las listas de favoritos de los terminos
de la consulta
® Calcular similitud en coseno so6lo para estos documentos
® Devolver los K documentos mas cercanos a la consulta

® /7
® Deberia ser que r>>Ky K<<N
® Se puede tener distintos r para distintos términos




Modelo de Espacio Vectorial
Recuperacion “Inexacta’

Lista de Documentos Favoritos + Calidad de
Documentos

® Calidad de los documentos g(d) < [0,1]
® E| puntaje para una consulta puede ser por ejemplo

puntaje(q,d) = g(d)+v(q)-v(d)

® Precalcular para cada termino del diccionario los r
documentos con mayor puntaje g(d) + tf-idf,

® Ante una consulta especifica se toma la union de los
documentos de las listas de favoritos de los términos
de la consulta



Modelo de Espacio Vectorial
Recuperacion “Inexacta’

Impact Ordering

® Ordenar las listas de posting por de cada termino t
en orden decreciente de ff,,

® Para cada termino considerar so6lo una porcion
inicial de la lista de postings
® Un numero fijo r
® Hasta que no supere un umbral y

® Orden diferente en las listas de postings para cada
termino — recorridas costosas



Modelo de Espacio Vectorial
Recuperacion “Inexacta’

Agrupamiento y Eliminacion - Cluster Pruning

® Agrupar los documentos por similitud
® Proceso

® Elegir VN documentos al azar, lideres

® Para cada documento d, calcular su lider mas cercano y lo
asignamos a dicho grupo

® Deberia ser que para cada lider hay NAN=VN seguidores
® Dada una consulta q, encontrar el lider mas cercano
- calcular similitud en coseno so6lo para los

documentos de ese grupo para encontrar los K mas
cercanos




Sistema de RI

Parsing user guery
Llngmstlcs @

[Results

Documents J ﬂ Free text query parser g:> hage

DDCUH’IEHT Indexers Spell correction| | Scoring and ranking |

cache 7 ﬁ

Metadata in | Inexact
zone and top K
field indexes | retrieval

Indexes MLR set

Tiered inverted _ Scoring w1
positional index parameters raining
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