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Document representation

Podstawowe sposoby reprezentacji
dokumentow tekstowych

d,: Paul is quicker than John. Paul is quicker than George, too.
d,: John is quicker than George.

index terms: george, john, paul, quicker

= Boolean representation (BIN - binary vectors)
d=(1,111)
d,=(1,1,0,1)

= Bag-of words-representations (np. TF, TF-IDF)
d,=(1,1,22)
d,=(1,1,0,1)

= Reprezentacja petna
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Information Retrieval models

= Niech T bedzie liczbg termdw indeksujgcych (rozmiarem stownika),
ki — i-tym stowem kluczowym, D —kolekcja, czyli zbiorem
wszystkich dostepnych dokumentow, Q — zbiorem zapytan

= K={ky, Ky, ..., Ky } jest zbiorem wszystkich terméw indeksujgcych

= Z kazdym stowem kluczowym k; dokumentu d zwigzana jest waga
aij > 0 (ew. a2 0), dla stéw kluczowych mewystepUchych w tekscie
dokumentu a., =0

= Stgd kazdemu dokumentowi przyporzagdkowany jest wektor
d; = (a, azj, ..., a)

= Niech g; bedzie funkcjg, ktéra zwraca wage zwigzang ze stowem
kluczowym k; dowolnego T-wymiarowego wektora, np.: gi(d;) = ajj

= sim(q, d, ) jest funkcjg rangujacg, ktéra przyporzagdkowuje wartosci
rzeczyW|ste parom (g, d):qe€ Q,d; € D

= Funkcja sim definiuje uporzqdkowanle (ranking) dokumentéw
wzgledem zapytania
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TF term weighting scheme

term frequency

waga termu k; € K w dokumencie d; € D rosnie wraz ze
wzrostem liczby wystgpien tego stowa w tym dokumencie

a; =1f;

Hans Peter Luhn (1957)
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TF term weighting scheme

= zwykfa licznos¢ wystgpien

oy =1y 17 — liczba wystapien stowa & w dokumencie
= czestos¢ znormalizowana dtugoscia dj
if;; Ty
ij sz
!
= znormalizowana wzgledem najczestszego termu w dj
f’..
=
m]axf,j
" inne, np.:
1+ log f;; dla f;>0
1y =

0 dla f;=0 00, 11, 2—1.3, 102, 10000—5
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TF-IDF term weighting scheme

term frequency — inverse document frequency

waga termu kj € K w dokumencie d; € D rosnie
wraz ze wzrostem jego liczby wystgpien w tym
dokumencie Hans Peter Luhn (1957)

waga termu k; € K w kazdym dokumencie kolekcji D
maleje wraz ze wzrostem liczby dokumentéw
kolekciji, ktére zawierajg term k;

Karen Spérck Jones (1972)
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TF-IDF term weighting scheme

ay =1fy; - idf;

. N
idf; =log
!‘fﬂ' EN

!

N — liczba wszystkich dokumentow kolekcji (N=|D])

N, — liczba dokumentow z D zawierajacych stowo &,
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TF-IDF term weighting scheme

a; =1f;; - idf;

R —
N, b —

N — liczba wszystkich dokumentow kolekcji (N=|D])

N, — liczba dokumentow z ) zawierajacych stowo &,
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TF-IDF term weighting scheme

TF

dokument go= Ty
ij
100 liczba wystgpien najczestszego termu m?Xf’f
4 wystapienia termu k; =wieloryb
IDF
, . idf; = Iogl
10 min dokumentéw w kolekcji D N,

10 zawierajacych term k; =wieloryb
(d; i jeszcze 9 innych)
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TF-IDF term weighting scheme

TF

dokument i, = Sy
100 liczba wystgpien najczestszego termu m?Xf’f
4 wystapienia termu k; =wieloryb 4/100 = 0.04
IDF

10 miIn dokumentéw w kolekcji D i = Iogzj\\fi

10 zawierajacych term k; =wieloryb 10g(10000000/10) = 6
(d; i jeszcze 9 innych) aj = 0,04*6 =0.24
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TF-IDF term weighting scheme

Wysokga wage osigga term, ktory w danym dokumencie
wystepuje stosunkowo wiele razy, natomiast wystepuje
w matym odsetku dokumentéw kolekcji

10000 dokumentoéw, 1 zawiera stowo wieloryb
4/100 * log (10000 /1) =0.16

10000 dokumentoéw, 100 zawiera stowo wieloryb
4/100 * log (10000 / 100) = 0.08

10000 dokumentéw, 10000 zawiera stowo wieloryb
4/100 * log (10000 / 10000) = 0
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Information Retrieval models

Klasyczne modele IR

= model Boole’owski

= model wektorowy (VSM — Vector Space Model)

= model probabilistyczny (BIR — Binary Independence Model)

Nieklasyczne modele IR

= model oparty na zbiorach rozmytych (fuzzy sets)
= rozszerzony model Boole’owski

= model LSI (Latent Semantic Indexing)

= model oparty na sieciach neuronowych (NN)

= uogdlniony model wektorowy (Generalized VSM)

= modele probabilistyczne (sieci Bayesowskie, belief networks,
inference networks ...)
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VSM - Vector Space Model

Gerard Salton, 1975

Model wektorowy VSM moze bazowaé na
reprezentacji BIN, TF, lecz najczesciej TF-IDF

Dokumenty i zapytania reprezentowane sg

w przestrzeni T-wymiarowej, gdzie T jest
rozmiarem stownika (liczbg wszystkich jednostek
indeksujacych)

Dalej bedziemy zwykle zaktadaé, ze wagi ajj
poszczegdlnych stéw kluczowych ki dla danego
dokumentu dj sg wyznaczane miarg tf-idf
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Vector Space Model

K> i
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Vector Space Model

K>
i~~~ 1d e
= q
|
|
|
|
|
|
|
| —
azs - d3
|
|
I
| o=p
crfpeic e i e -d
l 1
1
Q103 ai; K,

Computer Science Information Retrieval and Search



Vector Space Model

W modelu wektorowym dokumenty sg wektorami
w T-wymiarowej przestrzeni euklidesowej, gdzie
osie reprezentujg poszczegdlne termy

Kazdy wektor reprezentujacy dokument ma
poczgtek w poczatku uktadu wspodtrzednych,

a koniec w punkcie o wspotrzednych wyznaczonych
wagami tf-idf

Zapytania (; sg reprezentowane analogicznie
Wagi g; moga byc¢ binarne {0;1}, lepiej idf lub tf-idf
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Vector Space Model

Q|

A jak wyznaczy¢ ranking dokumentéw
wzgledem g ?
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Vector Space Model

Q|

A jak wyznaczy¢ ranking dokumentéw
wzgledem g ?

miara kosinusowa:
7. e
d;eq

simld ;.q )= —L——
’ ld;l-1g1
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Cosine Similarity

(‘f}- L X7}

sinld ;.q )= —
7 ldy 1+ g

Wektory JJ i § w T-wymiarowej przestrzeni euklidesowej

Licznik: suma iloczynéw odpowiadajgcych sobie
wspotrzednych

Mianownik: iloczyn dtugosci wektoréw dokumentu
i zapytania (dtugosc to pierwiastek z sumy kwadratéw
wspotrzednych)

Miara kosinusowa nadaje sie rowniez do wyznaczania
podobienstwa miedzy dwoma dokumentami
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VSM ranking

=  Przedstaw zapytanie w postaci wektora tf-idf
=  Przedstaw kazdy dokument w postaci wektora tf-idf

= QOblicz kosinus kata miedzy wektorem zapytania
a wektorami poszczegdlnych dokumentéw

= Utwdrz ranking dokumentéw wg wartos$ci miary
kosinusowej (najwieksze wartosci na gorze)

= Zwrdc ustalong liczbe najwyzej sklasyfikowanych
dokumetodw jako odpowiedz dla zadanego zapytania
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Example Boolean Search

Antony and  [Julius The Hamlet Othello Macbeth
Cleopatra  |Caesar Tempest
Antony 1 1 0 0 0 1
Brutus 1 1 0 1 0 0
Caesar 1 1 0 1 1 1
Calpurnia |0 1 0 0 0 0
Cleopatra |1 0 0 0 0 0

g: Brutus AND Caesar AND NOT Calpurnia

Zrédto: An Introduction to Information Retrieval, Cambridge Univ. P. 2009
http://nlp.stanford.edu/IR-book/
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Example Boolean Search

b= (1.1.0.1.0.0)
e = (1.1.0.1.1.1)

¢l = (0.1.0.0.0.0)

g=(L1.0.1.0.0) A(1.1.0. 1. 1. 1) A —(0. 1. 0. 0.0, 0)
Odpowiedz: Antony and Cleopatra, Hamlet

g=(10.0.1.0,0) = (1. 1LO. LLO.O) A (1. LO. L. L1) A{LO.1, 1, 1.1)

Computer Science Information Retrieval and Search



Example VSM Search

Antony and |Julius The Hamlet Othello Macbheth
Cleopatra Caesar Tempest
Antony 157 61 0 0 0 1
Brutus 3 112 0 1 0 0
Caesar 159 145 0 2 1 1
Calpurnia |0 10 0 0 0 0
Cleopatra |56 0 0 0 0 0
D dt Idf
Antony 6 3 069314718
Brutus 6 3 0.69314718
Caesar 6 5 0.18232155
Calpurnia |6 1 1.79175946
Cleopatra |6 1 1.79175946
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Example VSM Search

Antony and [Julius The Hamlet Othello Macbeth
Cleopatra  |Caesar Tempest
Antony 108.82410 142.281978 |0 0 0 0.69314718
Brutus 2.0794415 |[77.632484 |0 0.69314718 |0 0
Caesar 28.989127 [26.436625 |0 0.36464311 [0.18232155 |0.18232155
Calpurnia |0 17.917594 |0 0 0 0
Cleopatra (100.33853 |0 0 0 0 0

g: Brutus AND Caesar AND NOT Calpurnia
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Example VSM Search

Brutus

q: Brutus Caesar

Ranking:
1. Hamlet
2. Antony and Cleopatra

E=11

Antony and Cleopatra
g kg s
S Caesar
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Vector Space Model

Czy wykorzystanie IDF bedzie miato wptyw
na ranking dla zapytania sktadajacego sie
z pojedynczego termu indeksujgcego - np. bitcoin ?
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Vector Space Model

Czy wykorzystanie IDF bedzie miato wptyw
na ranking dla zapytania sktadajacego sie
z pojedynczego termu indeksujgcego - np. bitcoin ?

IDF nie zmieni rankingu (mnozenie przez statg)

Wptyw IDF objawia sie przy zapytaniach
sktadajgcych sie z 2 lub wiecej termow

Przyktadowo, dla zapytania swieta wielkanocne
waga IDF spowoduje, ze wystgpienia stowa
wielkanocne w dokumentach bedg liczyty sie duzo
bardziej niz wystgpienia stowa swieta
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Vector Space Model

= Zalety modelu wektorowego
© prostota i szybkosé
© uwzglednienie wag tf-idf poprawia wyniki
© kosinusowa miara podobienstwa umozliwia uszeregowanie

dokumentéw zgodnie z malejacg adekwatnoscig (mozliwosé
kontroli rozmiaréw zbioru wynikow)

© czesciowe dopasowanie umozliwia odnajdowanie
dokumentéw w przyblizeniu spetniajgcych warunki zapytania

© popularnosé ;)
= Wady modelu wektorowego

® zatozenie o niezaleznosci stow kluczowych

Computer Science Information Retrieval and Search



Information Retrieval models

Klasyczne modele IR

= model Boole’owski

= model wektorowy (VSM — Vector Space Model)

= model probabilistyczny (BIR — Binary Independence Model)

Nieklasyczne modele IR

= model oparty na zbiorach rozmytych (fuzzy sets)
= rozszerzony model Boole’owski

= model LSI (Latent Semantic Indexing)

= model oparty na sieciach neuronowych (NN)

= uogdlniony model wektorowy (Generalized VSM)

= modele probabilistyczne (sieci Bayesowskie, belief networks,
inference networks ...)
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Binary Independence Model

Probabilistyczny model BIR bazuje na binarnej reprezentacji
dokumentéw i zapytan (BIN)

* Dla danego zapytania g € O i dokumentu z kolekcji d; € D,
model probabilistyczny usituje oszacowaé
prawdopodobienistwo, ze uzytkownik uzna dokument d za
interesujgcy (adekwatny)

= Prawdopodobienstwo adekwatnosci zalezy wytgcznie od
reprezentacji zapytania g i reprezentacji dokumentu d,

= |stnieje pewien zbidr R - podzbiér dokumentéw, ktére
uzytkownik preferuje jako odpowiedz na zapytanie g. Zbior
R ma maksymalizowac¢ catkowite prawdopodobieristwo
adekwatnosci dla uzytkownika. Dokumenty z R sg
uznawane za adekwatne, dokumenty spoza R (oznacz. R’)
za nieadekwatne
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Binary Independence Model

Funkcja rangujgca modelu BIR

; - Pk | R 1- Pk, | R
Slm(df_,q)Mijq.aﬁ. lo ( ;| ) +1lo ( ;| )

: P ' 1-P(k, | R) P(k, | R")

w,, — waga termu k; w zapytaniu g
a; — waga termu k; w dokumencie d;
P(k; | R) — prawdopodobienstwo, ze term k, wystepuje
w losowo wybranym dokumencie ze zbioru dokumentéw
interesujgcych R
P(k; | R") — prawdopodobienstwo, ze term k; wystepuje

w losowo wybranym dokumencie ze zbioru dokumentéw
nieinteresujgcych R’
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Binary Independence Model

sim(d ,q)~> w, -a,-| 1o Pk |R) 1= Pk|R)
T UTI-PRID T PR

Poczgtkowe szacowanie prawdopodobienstw

= prawdopodobieristwo wystepowania k; w dokumencie
losowo wybranym z R jest rowne dla wszystkich stéw
kluczowych

= rozktad terméw w dokumentach z R’ jest taki jak
w caftej kolekcji dokumentow D

P(k;|R)=0,5

N,
P(k.|R')= =
(k; | R') N

Dla takich warto$ci mozna otrzymac wstepny ranking
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Binary Independence Model

Doktfadniejsze szacowanie prawdopodobienstw nastepuje na
podstawie pierwszego (wstepnego) rankingu:

= Pewna liczba dokumentéw z poczgtku wstepnego rankingu
czotowych zostaje uznana za adekwatne V, reszta za
nieadekwatne

= Niech V bedzie podzbiorem dokumentéw wybranych jako
adekwatne, a V, jego podzbiorem ztozonym tylko z tych
dokumentoéw, ktére zawierajg term k;, wéwczas
prawdopodobienstwa mozna oszacowaé nastepujaco:

14

V1

N—-¥|
N-|V|

P(ki | R)=

P(ki| R") =
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Binary Independence Model

= Zalety probabilistycznego modelu BIR
© prostota i szybkos¢

© dokumenty sg porzgdkowane zgodnie z malejgcym
prawdopodobienistwem ich adekwatnosci (mozliwos¢
kontroli rozmiaréw zbioru wynikéw)

= Wady modelu BIR

® ignorowanie informacji o czestosci wystgpienia stéw
kluczowych w dokumentach (binarne wagi)

® koniecznos¢ zgadywania poczatkowego podziatu
zbioru dokumentdéw na adekwatne i nieadekwatne

® zatozenie o niezaleznosci stow kluczowych
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Term Independence Assumption

= Wszystkie klasyczne modele IR bazujg na
zatozeniu, ze termy indeksujace sg niezalezne,
czyli na podstawie znajomosci wagi a;;
przyporzadkowanej parze (k;, d; ;) nie mozemy nic
powiedzie¢ o wadze a;; dla pary (ky, dj): i =1

= Zatozenie o niezaleznosci stow kIuczowych jest
uproszczeniem dyktowanym:
. efektywnoscia i prostotg obliczen

. trudnoscig w modelowaniu zwigzkdw miedzy
stowami (zalezno$¢ od konkretnych kontekstow)

- zadowalajgcymi wynikami mimo tego zatozenia
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Information Retrieval models

Klasyczne modele IR

= model Boole’owski

= model wektorowy (VSM — Vector Space Model)

= model probabilistyczny (BIR — Binary Independence Model)

Nieklasyczne modele IR

= model oparty na zbiorach rozmytych (fuzzy sets)
= rozszerzony model Boole’owski

= model LSI (Latent Semantic Indexing)

= model oparty na sieciach neuronowych (NN)

= uogdlniony model wektorowy (Generalized VSM)

= modele probabilistyczne (sieci Bayesowskie, belief networks,
inference networks ...)
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Bayesian Network IR model

Turtle and Croft (1989, 1991)
Model formalnie oparty na mechanizmie

whnioskowania w sieciach bayesowskich

S'ec, bayeSOWSka to .’\;; ) \&;II :&;‘1\ l;) document nodes
skierowany graf acykliczny W :j%

kodujacy prawdopodo- (n) () « () () representation nodes
biernstwa warunkowe dla \/\/</

zdarzen losowych. (@) (g) (@) querynodes

Wierzchotki grafu \J/

re p relze nt UJ a Zda rzeni a' | I.:I information need node
a tuki zwigzki przyczynowe =
pomledzy tyml zdarzeniami A simplified inference network
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Neural Network IR model

Wilkinson and Hingston (1991)

ks d
o ay O
e — 7
1q 7 "
) 1
"\1' zF:| u“f d;
P
'll!,}. - *riﬁ

dy

[ ..
v Z;: 1%y
zapytanie slowa kluczowe dokumenty
o4

2i-1%g %
/ T f‘/\/ I- ;
1 WigAl D A
™ Z::l 1q =171

T
sim(d ,q) =Zr:1“.r'q Wy =
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IR Evaluation Measures

Oceniajac system IR nalezy bra¢ pod uwage rézne
aspekty jego dziatania:

= ztozono$¢ przetwarzania (time & space efficiency)
= jako$¢ wynikéw wyszukiwania

zadowolenie uzytkownikow

rozszerzalnosc i adaptacyjnosc
skalowalnos¢
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IR Evaluation Measures

Refrieved

All documents

Dla kazdego zapytania q przedstawionego systemowi mamy:

* R, — zbiér dokumentéw zwrdconych (Retrieved) przez system

= D, — zbiér dokumentéw adekwatnych (Relevant) obecnych

w catej kolekcji dokumentow

q
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IR Evaluation Measures

Podstawowe miary oceny jakosci dopasowania
odpowiedzi systemu dla zapytania Q:

= miara doktadnosci (precision)
= miara kompletnosci (recall)
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IR Evaluation Measures

Podstawowe miary oceny jakosci dopasowania
odpowiedzi systemu dla zapytania Q:

= miara doktadnosci (precision)
= miara kompletnosci (recall)

precision — odsetek wyszukanych dokumentdéw, ktére

rzeczywiscie sg adekwatne do zapytania

| {Relevant} " {Retrieved}| |D;NR,
| {Retrieved} | | Rq|

precision =
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IR Evaluation Measures

Podstawowe miary oceny jakosci dopasowania

odpowiedzi systemu dla zapytania Q:

= miara doktadnosci (precision)

= miara kompletnosci (recall)

precision — odsetek wyszukanych dokumentdéw, ktére

rzeczywiscie sg adekwatne do zapytania

| {Relevant} " {Retrieved}| |D;NR,
| {Retrieved} | TR

recall — odsetek dokumentéw adekwatnych do zapytania, ktére

zostaty wyszukane
_|{Relevanty N {Retrieved}| _|D,N Ry

| { Relevant} | |D|

precision =

recall
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IR Evaluation Measures

‘

\
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IR Evaluation Measures

Doktadnos¢ i kompletnos¢ a konkretne zastosowania

Typowy uzytkownik chciatby, aby w czotéwce zwrdconego
rankingu byty tyko dokumenty adekwatne, ale zwykle nie
zechce przegladac wszystkich dokumentéw adekwatnych

Przeszukujgc dysk twardy, uzytkownik jest zwykle
zainteresowany znalezieniem wszystkich dokumentéw
pasujgcych do zapytania

A filtr antyspamowy?
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IR Evaluation Measures

Badania rzeczywistych systemow IR pokazujg, ze
jesli polepsza sie precision to degraduje sie recall
jesli polepsza sie recall to degraduje sie precision

100%

Recall

0%

0% Precision 100%

Computer Science Information Retrieval and Search



IR Evaluation Measures

F-measure — wazona Srednia harmoniczna
doktadnosci (P) i kompletnosci (R)

1 _ (B2+1)PR 2 1-a

F = =
ap+(1—a)g B2P + R o

€ [0,1] B? € [0,00]
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IR Evaluation Measures

F-measure — wazona Srednia harmoniczna
doktadnosci (P) i kompletnosci (R)

! 1 (B2 +1)PR 5 i1=a
F= 1 1T = ~ a2 pr=
ap+(1—a)g 6P+ R it
2PR
€ [U,l] p \U (\3 Fp’,-] = m

[ to parametr ustalany tak, ze > 1 nacisk na
kompletnos¢, < 1 nacisk na dokfadnos¢

Srednia harmoniczna jest blizsza minimum dwéch
wartosci niz srednia arytmetyczna lub geometryczna
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

precision at rank k (P@k) i recall at rank &k (R(@k)

Miary oceniajgce ranking dokumentéw liczone sa
dla pewnej liczby k poczatkowych dokumentéw
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

precision at rank k (P@k) i recall at rank &k (R(@k)
Miary oceniajgce ranking dokumentéw liczone sa
dla pewnej liczby k poczatkowych dokumentéw

Niech r;, = 1 gdy dokument d; stojacy na i-tej pozycji
w rankingu jest adekwatny (0 w przeciwnym razie)
Niech £>=0

Doktadnos¢ oraz kompletnos¢ dla & poczatkowych
dokumentow definiujemy jako:
1 k l k
precision(k) =—>"r, oraz recall(k) =— > r,
}\' i=1 ‘I) i=1

q
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

k
precision(k) = Z; oraz recall(k) = ; ‘Z;;

i Mﬁjhﬁj&%

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=8
P@k 1/1 1/2 1/3 2/4 2/5 3/6 3/7 4/8
R@k 1/4 1/4 1/4 2/4 2/4 3/4 3/4 4/4"

*) caty ranking ma 8 pozycji, [Dy|=4




Evaluation of Ranked Retrieval Results

Precision
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

Interpolated precision ——

1.0

Pueper dla danej kompletnosci » to najwyzsza wartos¢
0.8 - doktadnosci systemu dla dowolnej kompletnosci »' =

Precision

0.0 ‘ ‘ : T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.
Recall
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

11-point interpolated average precision

interpolowana doktadno$¢ mierzona dla 11 poziomow
kompletnosci: 0.0, 0.1, 0.2, ..., 1.0

usredniana po wszystkich badanych zapytaniach
miara uzywana m.in. dla oceny 1-8 TREC Ad Hoc Tasks

kolekcje TREC (Text Retrieval Conference)

kolekcje testowe do ewaluacji réznych zadan w ramach tematéw konferencji
najpopularniejsze: Ad Hoc Track z lat 1992-1999 1,89mln docs (gtéwnie
artykuty prasowe), czesciowe oceny adekwatnosci dla 450 zapytan;

TRECs 6—8: 528 tys. artykutéw newswire i Foreign Broadcast Information
Service + 150 zapytan
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

Precision

Recall

Averaged 11-point precision/recall graph across 50 queries for
a representative TREC system (MAP=0.2553)
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

Mean average precision (MAP)

_[ |D?| ]
MAP(q) = — S L
‘Dq mm,
gdzie m; to minimalna liczba dokumentow od poczatku
ranklngu ktore zawierajg doktadnie j adekwatnych
dokumentéw

wymaga znajomosci licznosci zbioru dokumentéw
adekwatnych D,
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

Mean average precision (MAP)

_l |D?| ]
MAP(q) = — >~
‘Dq mim,

gdzie m; to minimalna liczba dokumentow od poczatku
ranklngu ktore zawierajg doktadnie j adekwatnych

dokumentéw

g 7 = B

MAP = Y4 (1+2/4+3/6+4/8) = 5/8
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

Mean average precision (MAP)

Oceny MAP obliczone dla danego systemu zwykle
wykazujg bardzo duze zréznicowanie w zaleznosci od
badanego zapytania, przyktadowo dla typowego systemu
z TREC moga to by¢ wartosci rozrzucone pomiedzy 0.1
and 0.7. Stad powszechnie miare te uznaje sie za
miarodajng dla poréwnywania réznych systemoéw na
danym zapytaniu

Zbiodr testowy zapytan musi wiec by¢ bardzo duzy i
réznorodny, aby mégt stuzy¢ za podstawe oceny jakosci
systemu wyszukujgcego i stanowic baze do poréwnania
réznych systemow
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

R-precision

R-doktadnos¢ to doktadnosé zbioru pierwszych
| Dy | dokumentow w rankingu zwréconym przez
system wyszukujacy (czyli P@k dla k=D, |)

Miara ta w praktyce silnie koreluje z miarg MAP

Obliczenie miary R- doktadnosé takze wymaga
znajomosci zbioru dokumentow adekwatnych D,
lub choéby oszacowania jego licznosci |D |
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Evaluation of Ranked Retrieval Results

R-precision

R-doktadnos¢ to doktadnosé zbioru pierwszych
|Dgy| dokumentow w rankingu zwréconym przez
system wyszukujacy

g = O

R-precision =2/4=0.5
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Exercises

Dla dokumentow d1={ala ma kota ma ala} oraz d2={alan kota ma
kota}, oblicz wspdtczynnik podobieristwa Jaccarda (pamietaj, ze
wspdtczynnik ten operuje na binarnej reprezentacji dokumentow)

. Dla dokumentéw z zadania powyzej przedstaw ich reprezentacje za

pomocg wartosci TF znormalizowanych wzgledem najczestszego
termu zdania, oraz wartosci TF-IDF (zachowaj kolejnos¢ termow
alfabetycznga: T=(ala, alan, kota, ma)). Oblicz ranking dokumentéw
wzgledem zapytania g={ala alan} stosujac kosinusowg miare
podobienstwa.

W kolekcji 100 dokumentéw, 8 jest uwazanych za adekwatne
(relevant) do zapytania Dq: {d8, d10, d12, d20, d22, d30, d50, d88}.
W odpowiedzi na zapytanie g rozwazany system IR zwrdcit
(retrieved) nastepujacy ranking 12 dokumentéw:

d35,d12, d8, d20, d97, d50, d10, d29, d66, d88, d22, d30.

a) oblicz miary ,Precision@k” oraz ,Recall@k” dla k=6
b) podaj wartos¢ miary R-precision
c) przedstaw obliczenia miary MAP
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