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Modelul boolean de extragere a informatiilor are o limitare importanta: nu
poate calcula un scor de importanta care sa indice cat de mult raspunde un
document unei cereri de informare. Este de dorit ca pentru fiecare pereche
(d,q) in care

e d este un document, si
e ¢ este o cerere de informare

s putem calcula un scor scor(d, q) € R care méasoard gradul de potrivire al lui
d ca raspuns la cererea ¢: cu cat documentul d raspunde mai bine cererii ¢, cu
atat scor(d,q) este mai mare.

De ce este util calculul unui scor de potrivire?

» In general, cautarea documentelor care se potrivesc cu o cerere g produce
o lista uriasd de rezultate. Identificarea documentelor care raspund cel
mai bine cererii ¢ este dificila.

» Scorurile de potrivire permit ordonarea si afisarea rezultatelor in ordine
descrescatoare a importantei lor ca raspunsuri.

In acest curs sunt prezentate 3 tehnici folosite in implementarea sistemelor de
extragere a informatiilor, care permit calculul unui scor de importanta:

1. Indexarea metadatelor caracteristice unui document. Acest proces pro-
duce indecsi parametrici si indecsi de zona, care permit (1) cautari bazate
pe metadate (de ex., titlu sau limbaj folosit); gi (2) o metoda simpla de
calcul al unui scor de importanta.

2. Calculul unei masuri de importanta, numita greutate, pentru fiecare ter-
men din dictionar.



3. Reprezentarea documentelor ca vectori M-dimensionali de greutati, unde
V = {t1,...,tym} este dictionarul de termeni al colectiei de documente.
Fiecare document d este reprezentat de vectorul (g1, go, ..., gy ) unde g;
este scorul de importanta al lui ¢; in documentul d. Aceasta reprezentare
usureaza calculul scorurilor de potrivire scor(d, q).

1 Scoruri de potrivire bazate pe metadate

Majoritatea documentelor in format electronic au, pe langa continutul text, si
metadate. Metadatele sunt forme specifice de date despre un document, gi pot
fi de 2 feluri:

Campuri. Fiecare camp are un nume si o multime finita de valori posibile.
Exemple de nume de campuri de metadate de document sunt: data crearii
documentului; limba in care este scris documentul; etc.

Pentru fiecare camp se construieste un index parametric care permite
gasirea rapida a tuturor documentelor pentru care campul respectiv are o
anumita valoare.

Zone. O zona are un nume si o valoare care este un text oarecare oricat de mare.
Exemple de nume de zone sunt: titlu; autor; rezumat (sau abstract); etc.
Indexarea zonelor se poate face in 2 feluri:

1. Se construiegte un index inversat separat pentru fiecare zona, de e-
xemplu: un index pentru abstract-uri, altul pentru titluri, si altul
pentru autori. De pilda, listele de indecsi inversati pentru termenul
william in zonele din metadate ar putea arata astfel:

[william.abstract —{11} {121} {1441} —+{1729]

2. Se extind postarile pentru termenii din zone cu specificari ale zonelor
in care apar. De exemplu:

[william}—»[2.author,2.title}—[3.author | +[4.title}—>[4.author|

Figura 1 ilustreaza interfata unui sistem de extragere a informatiilor cu
indecsi parametrici gi de zone.

1.1 Scoruri bazate pe greutatea zonelor

Listele de postari pentru termenii din zonele de metadate permit o tehnica
simplé de definire a unui scor de potrivire pentru zone in intervalul [0, 1]:

1. Presupunem ca exista ¢ zone de metadate distincte zq,...,2,. Fixdm o
pondere de importanta g; € [0, 1] pentru fiecare zond z;. Suma ponderilor
¢

zonelor trebuie sa fie 1, adica Zgi =1.
i=1
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Figure 1: Cautare bazata pe indecsi parametrici i indecsi de zona.

2. Fie s; € {0,1} valoarea booleana de potrivire a zonei z; a documentului d
cu cererea ¢. Scorul (sau gradul) de potrivire dintre zonele lui d si g este
dat de formula

¢
scor(d, q) := Zgi - 8;
i=1

De exemplu, daca avem o colectie D de documente cu trei zone: 2z; pentru
author, z; pentru title si z3 pentru body, si fixam ponderile g; = 0.2, go = 0.3
si g3 = 0.5 atunci:

e Scorul de potrivire scor(d, shakespeare) pentru un document in care ter-
menul shakespeare apare in zonele pentru title si pentru body este

02-514+03-524+05-53=02-0+03-1+05-1=0.8

Aceasta tehnica de calcul al unui scor de potrivire pentru zone se numeste
extragere booleana gradata a informatiilor.

Listele de indecsi inversati pentru zone de metadate pot fi folosite pentru
calculul direct al scorurilor de potrivire. De exemplu, daca ¢; si g2 sunt doua
cereri, iar

e p; este lista de postari care indica documentele si zonele ce se potrivesc
cu cererea g1 (metoda 2 de la pagina 2)

e P, este lista de postari care indicd documentele si zonele ce se potrivesc
cu cererea go (metoda 2 de la pagina 2)

atunci putem calcula direct un tablou scoruri| ] care, pentru fiecare document
d al cirui identificator docId apare in p; si ps, retine in scoruri[docId] scorul



de potrivire dintre d si cererea q; AND ¢o. Algoritmul de calcul este ilustrat in
figura 2 in care presupunem ca

1. colectia are N documente, si fiecare document are ¢ zone cu ponderile
g[1],- .., gl4]

2. metoda auxiliard SCORDEZONA (p, p2) este apelatd cu doud postari p1, p2
pentru acelagi document d; p; indica zonele lui d care se potrivesc cu
cererea qp; pz indica zonele lui d care se potrivesc cu cererea gz; metoda
Intoarce valoarea Zi:l gi - 51,5 - S2,; unde s, ; este 1 dacd zona 7 a lui d se
potrivesgte cu cererea g;, si 0 in caz contrar.

SCORURIDEZONA(q1, g2)

1 float scoruri[N] = [0]

2 constant g[/]

3 p1 := postings(q1)

4 pa 1= postings(gz)

5 // scoruri este un tablou cu o intrare initializatd pentru fiecare docID

6 // p1,p2 sunt initializati s& se refere la inceputurile listelor de postari

7 // Presupunem ca g[ | este initializat cu ponderile corespunzitoare de zona
8 while p; # Nil and ps # Nil do

9 if =docID(p1) = docID(p2) then

10 scoruri(docID(py)) :=SCORDEZONA(p1, p2, g)
11 p1 := next(py)

12 pa := next(ps)

13 else if docID(p;) < docID(p2) then

14 p1 = next(pr)

15 else ps := next(ps)

16 return scorur:

Figure 2: Calculul scorurilor ponderate de zona pentru cererea g; AND gs.

1.2 Invatarea scorurilor

Determinarea ponderilor de zona g¢1,...,g; se face adesea cu un algoritm de
invatare care functioneaza astfel:

e Primegte un set 7' de documente clasificate deja de cétre nigte operatori
umani. Setul 7" se numeste set de exemple de antrenare.

e Determinad ponderile g1,..., gy care minimizeaza o masura de eroare a
scorurilor calculate pentru exemplele de antrenare.

e Ponderile calculate se vor folosi pentru calculul scorurilor unor documente
noi.



Exemplu ilustrat

Fie D o colectie de documente cu doud zone: T pentru titlu si C pentru continutul
propriu-zis (corpul) documentului. In acest caz, avem de fixat o valoare g € [0, 1]
cu care calculam scorul de potrivire

scor(d,q) =g -st(d,q) + (1 —g) - sc(d, q).

In formula de mai sus avem st(d,q) = 1 daca zona T a lui d se potriveste cu
cererea ¢, si st(d,q) = 0 in caz contrar. Deasemenea, s¢(d,q) = 1 dacd zona C
a lui d se potriveste cu cererea ¢, si s¢(d,¢q) = 0 in caz contrar.

In acest caz, o multime de exemple de antrenare este o multime finita de
tripleti ®; = (dj,q;,7(d;,q;)) formate din un document d;, o cerere g¢; si o
decizie de relevanta: r(d;,q;) = 1 dacad documentul d; se considera relevant
pentru cererea ¢, si r(d;, ¢;) = 0 in caz contrar.

Se considera ca eroarea de calcul al scorului pentru exemplul de antrenare
O, este (g, ;) = (r(dj,q5) — scor(dj,qj))z, iar eroarea totala de calcul al
scorurilor de antrenare este

M
Ze(g,@j) dacd T = {®1, Do, ..., Pps}.
j=1

Se doregte si se aleaga valoarea g € [0, 1] pentru care eroarea totald ia valoarea
minima. Fie
e n;;, numarul exemplelor de antrenare (d;,g;,7(d;, q;)) cu sr(d;,q;) = @
sc(dj, q;) = j sir(dj,q;) = 1.
e n;j, numarul exemplelor de antrenare (d;,q;,r(dj,q;)) cu st(dj,q;) = @
sc(dj,q;) = j sir(dj,q;) = 0.

Rezulta ca eroarea totala este o expresie polinomiala de gradul 2 in g:

Z e(9,®;) = (no1r + n10a) - 9> + (M10x + 1012) (1 — 9)% + n00x + N1

Jj=1

Deci, avem de rezolvat o problema de minimizare patratica. Valoarea lui g
pentru care derivata acestei expresii este 0 este

Noor + Niin
noor + N00n + N11r + N11n

€1[0,1]

Rezulta ca aceasta este valoarea optima a lui g pe care o calculeaza algoritmul
de invatare.

2 Calculul frecventei si al greutatii termenilor

In modelul boolean de extragere a informatiilor conteaza doar daca un termen
apare sau nu intr-un document. O variantd imbunatatita ar fi sa consideram ca



un document sau zond este cu atat mai relevant(&) pentru o cerere exprimata

de un termen ¢ cu cat ¢t apare mai frecvent in documentul sau zona respectiva.
Prin urmare, vom calcula frecventa unui termen in un document:
tf; ¢ := numarul de aparitii al termenului ¢ in documentul d.

Observatie: calculul frecventelor termenilor ne permite sa interpretam
fiecare document ca pe o colectie de termeni, in care numarul de aparitii
al termenilor conteaza, dar ordinea in care apar termenii nu conteaza. De
exemplu, documentul cu continutul “Ion este mai inalt decat George” este
identic in aceasta interpretare cu documentul cu continutul “George este
mai 1nalt decat Ton.”

Nu toti termenii sunt la fel de importanti pentru a descrie continutul specific
unui document. De exemplu, este firesc ca termenul auto sa apara foarte des
intr-o colectie de documente referitoare la industria auto, si s nu transmita
informatii noi. Pentru a reduce relevanta termenilor care apar frecvent in colectii
si care nu au relevanta mare pentru descrierea continutului documentului, se
calculeaza valorile urmatoare:

e frecventa de colectie a unui termen:

cf; := numarul totel de aparc tii al lui ¢ in colectia de documente D.
e frecventa de document a unui termen:

df; := numarul totel de documente din colectia D in care apare t.

In general, aceste valori se comporta diferit. De exemplu, frecventele de colectie
si de document ale termenilor try si insurance au valorile ilustrate mai jos in
o colectie de documente de stiri ale agentiei Reuters:

termen cf df
try 10422 | 8760
insurance | 10440 | 3997

Pentru a reduce relevanta termenilor care apar in multe documente, se definegte
factorul numit frecventa inversa de document a lui ¢:

N
ldf/ = log dT
t

unde N este numaérul total de documente in colectia D. Se observa ca idf; ia
valori mari pentru termeni ce apar in putine documente din colectie, §i ia valori
mici pentru termeni ce apar in multe documente din colectie. Figura 3 ilustreaza
acest comportament.

In final, se defineste greutatea tf-idf; 4 a unui termen ¢ in un document d:

tf—idft’d = tft’d . ldft
Se observa ca tf-idf; 4 atribuie o greutate

e mare cand t apare des In un numar mic de documente,
e redusa cand t apare rar in d, sau apare in multe documente,

e foarte redusa cand ¢ apare In majoritatea documentelor din colectie.



termen df; | idf;
car 18165 | 1.65
auto 6723 | 2.08
insurance | 19241 | 1.62
best 25235 1.5

Figure 3: Exemplu de valori df si idf pentru termeni din o colectie de 806791
documente a agentiei de stiri Reuters.

3 Modelul de spatiu vectorial pentru documente

Calculul scorurilor de potrivire al documentelor cu cereri de informare se sim-
plificad daca reprezentam fiecare document d ca pe un vector de dimensiune M

V(d) := (t5-idfy, g, . . ., tE-idfy,, 4)

unde V = {t1,...,tap} este dictionarul de termeni ai colectiei de documente.
Documentele devin vectori intr-un spatiu M-dimensional care are o axa pentru
fiecare termen, iar componenta i a vectorului are valoarea tf-idf;, 4 care indica
relevanta lui ¢; in contintul lui d.

3.1 Similaritatea documentelor

Modul standard de calcul al similaritatii a 2 documente este dat de similaritatea
cosinusoidala a vectorilor V'(dy) si V (da):

—

V(dy) - V(dy)
|

Sim(dl,dg) =
[V(d)] - [V(d2)]

Reamintim c&, dacd & = (z1,...,2nm) 81 ¥ = (Y1,--.,yar) sunt doi vectori de
aceeagi dimensiune M, atunci

e produsul lor scalar este Z - :=

e lungimea vectorului & este |Z| :=

x-y . . C g oo o
o W este valoarea cosinusului unghiului € dintre vectorii  si .
Z| - |y

De exemplu, daci 7(dy) = V(dy)/|V (d1)] si #(d2) = V(dy)/|V (d2)| atunci

e U(dy) si ¥(ds) au lungimea 1, iar cosinusul unghiului dintre ei este produsul
scalar ¥(dy) - ¥(da).



to

¥(d1)
¥(dz2)

T h
e Cosinusul unghiului rogu dintre ¥(dy) si ¥(d2) reprezinté similaritatea din-
tre dy si da. Se observa ca

-1 S Sim(dl,dg) S 1.

Daca D = {d; | 1 < i < N} este o colectie de documente si vrem s& gisim
documentele din D cele mai similare cu un document dat d, putem proceda
astfel: calculam toate produsele scalare #(d;) - ¥(d), unde

. ) V)
v(d;) = = i U(d) = —=——
W=Fay ¥ =)

si se returneaza documentele d; pentru care produsele scalare iau valorile cele
mai mari.

O colectie cu N documente gi M termeni poate fi reprezentatda ca o ma-
trice M x N in care randurile reprezinta M termeni iar coloanele reprezinta
documentele din colectie.

3.2 Reprezentarea vectoriala a cererilor

Consideram expresii booleene de forma
q = til tiQ N tin

ca cereri de informare pentru documente care contin termenii ¢;,,...,t;, . Pre-
supunem ca extragerea informatiilor se face din o colectie de N documente cu
un vocabular de M termeni. In acest caz, cererea ¢ se reprezinta cu vectorul

1 [ . .
T daca i € {i1,...,in},
0 in caz contrar.

—

(q) = (v1,...,vpm) unde v; =
Scorul de potrivire al cererii ¢ cu un document ¢ este

9(q) - U(d) unde ¥(d) =




Exemplu ilustrat

Presupunem ca D este o colectie fictivi de N = 10° documente in care apar doar
termenii auto, best, car gi insurance. Deasemenea, consideram ca cererea ¢
este

best car insurance

i ca avem valorile statistice indicate in tabelul de mai jos:

termen cerere document produs
tf df idf weg |t wf oweg

auto 0 5000 2.3 0 1 1 04110

best 1 50000 1.3 1.3 |0 O O 0

car 1 10000 2.0 2.0 1 1 0.41]0.82

insurance | 1 1000 3.0 3.0 2 2 0.82| 246

In acest exemplu greutatea wy , a unui termen ¢ in cererea g este valoarea
idf (care este 0 pentru termenii care nu apar in cerere, ca de exeplu auto). In
documente, se considera ca greutatea w4 a unui termen ¢ in un document d
este valoarea normalizata a lui tf; 4. Deci

#(q) = (0,1.3,2.0,3.0)
#(d) = (0.41,0.0.41, 0.82)

deci scorul de potrivire al lui ¢ cu d este ¥(q) - 0(d) = 0+ 0+ 0.82 + 2.46 = 3.28.

3.3 Gasirea primelor K documente care se potrivesc cel
mai bine cu o cerere

De obicei, un sistem de extragere a informatiilor are o colectie de documente
reprezentate ca vectori {U(d;) | 1 <1i < N}, o cerere ¢ reprezentatd ca un vector
¥(q), siise cere sa giseasca primele K documente din colectie care se potrivesc
cel mai bine cu cererea gq. Pseudocodul din figura 4 este pentru algoritmul de
baza care calculeaza scorurile de potrivire a documentelor din D cu cererea

¢. In acest pseudocod, lungime|d] = \/Zf\il wiy, 4 este lungimea euclidiand a
vectorului ¥(d) = (wfy, 4, ..., wf,, 4) iar in pasul 7, wf; 4 este de obicei fie tf; 4
sau tf-idf; 4.

Sunt doua posibilitati de memorare a listei de postari pentru un termen ¢:

1 t—du [ thoay [ whoa > ——dn | tFra, | Whia, f— -

adica sa se retind valoarea lui wf; 4, (un numér float sau double) impreuna
cu postarea lui d; pentru termenul .

9. tﬂN/de—»’dl |tft,d1}—’"' 4’




SCORCOSINUSOIDAL(q)
1 float scoruri[N] = [0]
2 for fiecare d din colectia D do

3 initializeaza lungimeld]

4 for fiecare termen t din cererea q do

5 calculeaza w4 si obtine lista de postari a lui ¢

6 for fiecare pereche (d, tf; 4) din lista de postari a lui ¢ do
7 scorurild] += wi g - Wy 4

8 for fiecare document d € D do

9 scoruri[d] := scorurild]/lungime[d)

10 return primele K componente din scoruri[ ]

Figure 4: Algoritmul de baza pentru calculul scorurilor de potrivire in spatiul
vectorial de documente.

Prima intrare din lista de postéri este speciala: retine valoarea lui N/df;
(un float sau double). Aceastd codificare a listei de postari ocupd mai

N
putin spatiu si permite (1) calcului lui idf; := log TR si (2) calculul valo-
t
rilor tf-idf; g, := idf; - tf; q,.

Presupunand ca g =t;, ti, ... t;,, se observa c4, la pasul 9, algoritmul memo-
reazd in scoruri[d] valoarea

Dy Whty
k=1 Wit; . d " Wt;, q

lungimeld]

Valoarea lui scoruri[d] se calcueaza incremental: dupa ce termenul #;; este ales
din cererea ¢ in bucla for (pasii 4-7), fiecare element de tablou scoruri[d] va
retine valoarea > 7 _; wi, a- W, . Acest calcul incremental al scorurilor de
potrivire se numesgte gradare dupd termeni (engl. term-at-a-time scoring) sau
acumulare, iar elementele tabloului scoruri| | se numesc acumulatori.
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