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Reamintim ca in cursul precedent am prezentat modelul de spatiu vectorial
in care fiecare document d din o colectie D de N documente care are vocabularul
de termeni V' = {t1,...,tr}, este reprezentat ca un vector

unde wfy, ¢ este greutatea termenului ¢ in documentul d. De obicei, wf; 4 se
definegte In unul din urmatoarele 2 feluri:

1. wf; 4 := tf; 4, adica numarul de aparitii ale termenului ¢ in documentul d,
sau

2. qud = tf—idfnd = ldft . tft,d unde ldft = IOg %

t; este descrisa de
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Si cererile se reprezinta ca vectori: o cerere ¢ = t;, t;
vectorul

unde wy; o = 1 daca j € {i1,...,in} sl wy, o = 0 in caz contrar.
Valorile normalizate ale acestor vectori sunt vectorii de lungime 1 definiti
astfel: .
- V(d) . -
v(d) = —= i v(q) == —=
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Scorul (sau gradul) de similaritate cosinusoidala dintre d si ¢ este cosinus
unghiului dintre ¥(q) si ¥(d), adicd produsul scalar ©(q) - ¥(d).

Sistemele complete de extragere a informatiilor faciliteaza determinarea rapi-
da a primelor K documente care se potrivesc cel mai bine cu o cerere de cautare
q, adica acele documente d pentru care scorul ¥(q) - ¥(d) este cat mai mare.
Pentru performanta ridicata (adica timp de raspuns scurt, fird a compromite
semnificativ calitatea raspunsului), se elimind nigte calcule inutile si se folosesc
metode euristice care nu garanteaza calculul exact al celor mai bune K potriviri,
dar dau K raspunsuri apropiate de cele mai bune K.
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In acest curs sunt prezentate (1) tehnici gi metode euristice de calcul al
documentelor cu cele mai bune scoruri de potrivire cu o cerere datd, (2) o
arhitectura pentru un motor de cautare web, bazat pe generalizari ale indecsilor
si metodelor de calcul al scorului de potrivire, si (3) extensii ale modului de
interogare pentru modelul de reprezentare a documentelor in spatiu vectorial.

Optimizare: evitarea normalizarii vectorului V' (q)

Primele K documente care se potrivesc cel mai bine cu o cerere ¢ sunt docu-
mentele dy,...,dg € D astfel incat

e i(q) - (d;) = ¥(q) - ¥(di+1) pentru 1 <i < K, si

e U(q) - U(dx) > U(q) - U(d) pentru toti d € D\ {dy,...,dk}.
Se observa ca

(q) - 9(d) & |§§g§| . 9(d) > ;gg;‘ ()
& V(g)-#(d) > V(q) - #(d)
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Deci, primele K documente care se potrivesc cel mai bine cu o cerere ¢ sunt
documentele di,...,dx € D pentru care V(q) - #(d) iau valorile cele mai mari.
Deoarece componentele nenule ale lui V(q) sunt 1, rezulta ca algoritmul de calcul
al celor mai bune potriviri din cursul 3 poate fi optimizat astfel:

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

3 initializeaza lungimeld]

4 for fiecare termen ¢ din cererea ¢ do

5 obtine lista de postari a lui ¢

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

8 for fiecare document d € D do

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

10 return primele K componente din scoruri |

Figure 1: Un algoritm de calcul mai rapid al scorurilor in modelul vectorial.

Extragerea primelor K componente din scoruri| | se poate face in 2 pasi:
(1) se sorteazd documentele din D in ordine descrescitoare a scorurilor (in timp
O(N log N)) si se extrag primele K elemente din lista sortatd de documente (in
timp constant, fiindcad K este o valoare constanti). O alternativa mai eficienta
este si se plaseze documentele d cu scoruri[d] > 0 in o structurd heap. Dacd
in colectie sunt J documente d cu scoruri[d] > 0, constructia structurii heap se
face folosind 2 - J pasi de comparare, iar apoi extragerea primelor K elementele
cu cele mai mari scoruri se poate face folosind log J pasi de comparare.



1 Calculul inexact al primelor K potriviri

Idee: exista tehnici cu timp de calcul mult mai scurt care, pentru o cerere ¢,
extrag K documente din o colectie, pentru care probabilitatea este mare sa fie
printre primele K documente cu scor de potrivire maxim.

D.p.d.v. al utilizatorului, aceste tehnici de potrivire inexacta sunt adesea un
lucru bun:

e timpul de raspuns este mult mai mic,

e masura de similaritate cosinusoidala este doar o aproximare a gradului de
relevanta perceput de utilizator.

Vom prezenta metode euristice care au probabilitate mare sa returneze K do-
cumente cu scoruri cosinusoidale apropiate de cele ale primelor K potriviri co-
sinusoidale. Aceste metode opereaza in 2 pasi:

1. Se determina o multime de candidati A care are mai mult de K elemente,
adicd K < |A] < N. Nu este necesar ca A si contind primele K potriviri
pentru cererea ¢, dar sunt ganse mari ca A sa contind multe documente
cu scoruri apropiate de primele K scoruri de potrivire.

2. Sereturneaza K documente din A care au cele mai mari scoruri de potrivire
cu q.

a) Eliminarea indecsilor

Aceast a metoda euristica se aplicd pentru cereri ¢ = t; ... t, cu cel putin 2
termeni de interogare (adicd n > 1).

e Idee de baza: se considera doar documente d € D care contin cel putin un
termen din q.

e Alte euristici posibile:

» Se considera doar documente d € D care contin termeni din ¢ cu idf,
mai mare decat o valoare prestabilita. In general, termenii ¢ cu idf;
mic au liste de postari lungi = multimea de documente pentru care
se calculeaza scoruri devine mult mai mica.

» Se considera doar documente d € D cre contin multi termeni din gq.

b) Liste de campioni

Listele de campioni se calculeaza pentru termeni diin dictionar si depind de
alegerea unui numar intreg pozitiv r > 0: lista de campioni a lui ¢ € V' consta
din r documente d care au cele mai mari valori pentru wf; 4.

Idee: constructia lui A bazata pe liste de campioni se face astfel: A este reuni-
unea listelor de campioni pentru termenii din cererea g. Calculul scorurilor
de potrivire se face doar pentru documente din A.



Valoarea lui r se fixeaza inainte de constructia indecsilor, gi poate varia in functie
de termen: de pilda, r poate fi mai mare pentru termeni care apar mai rar.

c) Scoruri si ordini statice de calitate

Numeroase motoare de extragere a informatiilor calculeaza pentru fiecare docu-
ment d o masura g(d) a calititii documentului, care nu depinde de vreo cerere.
Astfel de m]u asuri se numesc scoruri statice de calitate. De obicei, 0 < g(d) < 1.
Valoarea lui g(d) poate fi determinatd in mai multe feluri, ce de exemplu din
numarul de comentarii favorabile primite de la vizitatori pe web.

Scorul net de potrivire a unui document d cu o cerere g este o combinatie
intre g(d) si wf; 4. De exemplu, poate fi

scor-net(q, d) = g(d) + M
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Pentru procesarea eficienta a listelor de postari, de exemplu pentru intersectia
a doua liste de postari, este necesar ca postarile tuturor termenilor sa fie ordo-
nate la fel, de exemplu:

e in ordine crescatoare a identificatorilor de document, sau

e in ordine descrescitoare a valorilor statice g(d). Exemplul de mai jos este
pentru o colectie de trei documente Docl, Doc2 i Doc3 cu scorurile statice
de calitate g(1) = 0.25, g(2) = 0.5, g(3) = 1:

[auto} [Doc2] > Docl

[best ——{Doc3 }—>
car Doc3 > Doc2 > Doc1l
[insurance}——[Doc3 }—>

Valorile statice {g(d) | d € D} ne permit sa definim liste globale de campioni
pentru o valoare fixata parametrului r: la fiecare termen ¢ asociem ca postari
postari r documente care au cele mai mari valori pentru g(d) + tf-idf; 4. Listele
de postari ale tuturor termenilor trebuie ordonate dupa o ordine comuna; de
exemplu in ordine crescatoare a identificatorului de document, sau in ordine
descrescatoare a scorului static de calitate g(d).

d) Ordonare bazata pe impact

Algoritmii de calcul al rangului bazati pe gradarea dupa termeni nu necesita ca
postarile termenilor sa fie ordonate dupa o ordine comuna.

Idee de baza: ordonarea bazata pe impact ordineaza documentele din lista de
postari a unui termen ¢ in ordine descrescatoare a valorilor lui tf; 4. Prin
urmare ordonarea documentelor poate varia de la o lista de postari a unui
termen la lista de postari a altui termen.



Acest mod de ordonare a documentelor permite reducerea semnificativa a multimii
de documente pentru care calculam scoruri de potrivire:

1. Putem fixa criterii de oprire a traversarii unei liste de postari pentru un
termen ¢, de exemplu (1) dupa ce s-a traversat un numar de r postari; sau
(2) dupa ce tf; 4 a devenit mai mica decat o anumita valoare.

2. Termenii care apar in cererea g se traverseaza in ordine descrescatoare a
idf;. Aceasta euristicd se bazeazd pe observatia cé termenii ¢ din ¢ care
contribuie cel mai mult la scorurile de potrivire a documentelor sunt cei
pentru care idf; are valoare mare.

= putem fixa criterii de incetare a acumularii de valori pentru scorurile
documentelor, pentru termeni din ¢ care contribuie cu valori mici.

e) Reducere bazata pe grupuri

In reducerea bazatd pe grupuri (engl. cluster pruning) se efectueazi un pas de
preprocesare care produce grupuri de documente, iar atunci cand se primeste o
cerere de informare, se iau in considerare doar documentele dintr-un numar mic
de grupuri, pentru care se calculeaza scorurile de potrivire cu q.

Preprocesarea unei colectii de N documente cu aceasta metoda se face-n 2
pasi:

1. Se aleg la intamplare v/ N documente din colectie. Documentele alese se

numesc lideri.

2. Pentru fiecare document d din celelalte documente se calculeaza liderul
cel mai apropiat de d.

Documentele care nu sunt lideri se numesc urmaritori. Numarul estimat de
urmaritori ai fiecarui lider ales aleator este N/vV N = +/N.
Procesarea unei cereri de interogare g se face astfel:

1. Se detecteaza documentul lider L cel mai similar cu ¢ (se calculeaza v N
scoruri cosinusoidale)

2. Multimea de candidati A este multimea de urmaritori ai lui L.
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2 Componentele unui sistem complet de extra-
gere a informatiilor

Un sistem rudimentar complet de extragere a informatiilor se poate dezvolta
pornind de la modelul de spatiu vectorial pentru documente si de la ideile
prezentate de calcul al scorurilor de potrivire cu o cerere de informare.

2.1 Indecsi organizati pe niveluri

Idee de baza: Euristicile prezentate pot produce multimi de candidati A cu
|A] < K. Indecsii organizati pe niveluri rezolva aceastd problema, dupd cum
este ilustrat In exemplul de mai jos:

e Pe nivelul 1 retinem postari de documente d pentru termeni ¢ cu tf; 4 > 20,
e Pe nivelul 2 retinem postari de documente d pentru termeni ¢ cu tf; 4 > 10,
e Pe nivelul 3 retinem restul de postari de documente.

O astfel de situatie este ilustrata in figura de mai jos.
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Daca esuam sa obtinem K rezultate de pe nivelul 1, continuam cu procesarea
documentelor de pe nivelul 2, s.a.m.d. Pe fiecare nivel, postarile sunt ordonate
dupa identificatorii de document.

2.2 Proximitatea termenilor din cereri

Idee de baza: sunt mai relevante documentele in care termenii din cerere au
aparitii apropiate. De exmplu, fie ¢ o cerere de informare contine k termeni
ty,ta, ..., tk, si w latimea (adicd, numarul de termeni) celui mai mic fragment



din d care contine toti termenii din q. Cu cat w este mai mic, cu atat este
documentul mai relevant petru cererea q.

Numeroase motoare de cautare (inclusiv Google) calculeazd masuri de pro-
ximitate a termenilor din cereri ¢, care afecteaza scorul de potrivire al unui
document cu gq.

2.3 Construirea functiilor de analiza a cererilor si de calcul
al scorului

Stare de fapt: interfetele majoritatii sistemelor de extragere a informatiilor
au operatori complecsi de exprimare a cererilor de informare.

e Acegti operatori nu sunt ganditi sa fie folositi de utilizatori.

e De obicei, se presupune ca un utilizator comunica o cerere de informare
printr-un text liber (engl. free text), care este o secventa de termeni.

e Textul liber este analizat gi transformat in una sau mai multe cereri de
informare exprimate cu operatorii complecsi al sistemului de extragere a
informatiilor.

De exemplu, cererea prin text liber rising interest ratesa K = 10 potriviri,
poate fi procesata astfel:

1. Mai intai se cautd documentele in care apare fraza rising interest
rates, si li se calculeaza rangul folosind reprezentarea ca vectori.

2. Daca sunt mai putin de K documente care contin aceasta fraza, se cauta
documentele care contin frazele rising interest §i interest rates.
Din nou, se poate calcula rangul documentelor gasite folosind reprezentarea
ca vectori.

3. Daca nu am gasit inca K raspunsuri, se continud cu cererile ce constau
din termenii individuali ai cererii initiale.

Fiecare din cei 3 pasi produce o lista de documente cu scoruri aferente de
potrivire. Fiecare scor calculat trebuie sa combine contributii ce provin din
valoarea scorului in spatiu vectorial, scorul static de calitate, proximitatea in
documente a termenilor din cerere, si alc ti factori potentiali — de exemplu, un
document poate sa apara in listele unor pagi diferiti. Petnru a rezolva aceasta
problema, trebuie definita o functie de agregare a scorurilor de potrivire produse
de pasi diferiti:

e Unele sisteme ofera utilizatorului un toolkit cu care pot sa-si configureze
(1) modul de reducere a cererii din text liber in cereri concrete, si (2) func-
tia de agregare a scorurilor calculate de pagii diferic ti. Acest mod de
configurare este adecvat pentru colectii de documente cre nu se modifica
frecvent: o data configurat, este de asteptat ca sistemul de extragere a
informatiilor sa functioneze satisfacator.



e Pentru colectii de documente care se modifica frecvent, ca de exemplu

2.4

Documents

documentele indexate de motoarele de cautare web, este imposibila cali-
brarea manuala a functiilor de analiza a cererilor si de calcul al scorului.
In acest caz, se folosesc tehnici de machine learning.

Arhitectura unui model complet de cautare
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