Veremos hoje

o Abordagem probabilistica para ORI
@ Principio de ranking probabilistico
@ Modelos: BIM, BM25

@ Premissas desses modelos
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Retorno de relevancia da udltima aula

@ Aula anterior: em retorno de relevancia: o usudrio marca
documentos como relevantes/n3o-relevantes

@ Dados documentos relevantes e ndo-relevantes, computamos
pesos para termos n3o pertencentes a consulta que indicam o
quao provavel eles ocorrerdo em documentos relevantes

@ Hoje: veremos uma abordagem probabilistica para retorno de
relevancia um modelo probabilistico para ORI
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Abordagem probabilistica para recuperacao

@ Dada uma necessidade de usudrio (representada como uma
consulta) e uma cole¢do de documentos (transformada em
representacdes de documentos), um sistema determinar o
qudo bem documentos satisfazem a consulta

o Um sistema ORI tem entendimento incerto da consulta do
usudrio e faz uma tentativa incerta sobre se um documento
satisfaz uma consulta

o Teoria de probabilidades prové fundacdo para trabalhar sob
incertezas

o Modelos probabilisticos exploram tal fundagdo para estimar a
probabilidade de um documento ser relevante para uma
consulta
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Abordagem probabilistica para ORI

Modelos probabilisticos

@ Modelo cldssico de recuperacdo probabilistica
o Principio de ranking probabilistico

& Modelo de independéncia bindria (BIM), BestMatch25
(Okapi)

o Redes bayesianas para recuperacdo de textos
@ Abordagem de modelo de linguagem para ORI

o Métodos probabilisticos sao antigos, porém ainda muito
pesquisados em ORI
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Abordagem probabilistica para ORI

Exercicio: modelo probabilistico vs. outros modelos

@ Modelo booleano

o Modelos probabilisticos suportam ranking e portanto sdo
melhores que o booleano simples

@ Modelo de espaco vetorial

o Modelo de espago vetorial também suporta ranking
o Porque queremos uma alternativa para o modelo vetorial?

Modelo probabilistico 6 /43



Abordagem probabilistica para ORI

Modelo Probabilistico vs. vetorial

@ Modelo vetorial: ranking de documentos de acordo com
similaridade a consulta

Modelo probabilistico 7 /43



Abordagem probabilistica para ORI

Modelo Probabilistico vs. vetorial

@ Modelo vetorial: ranking de documentos de acordo com
similaridade a consulta

@ Nocdo de similaridade n3o traduz diretamente para a pergunta
“quais documentos s3o bons para retornar para o usuario?”

Modelo probabilistico



Abordagem probabilistica para ORI

Modelo Probabilistico vs. vetorial

@ Modelo vetorial: ranking de documentos de acordo com
similaridade a consulta

@ Nocdo de similaridade n3o traduz diretamente para a pergunta
“quais documentos s3o bons para retornar para o usuario?”

@ Documento mais similar pode ser muito relevante ou
completamente irrelevante

Modelo probabilistico



Abordagem probabilistica para ORI

Modelo Probabilistico vs. vetorial

@ Modelo vetorial: ranking de documentos de acordo com
similaridade a consulta

@ Nocdo de similaridade n3o traduz diretamente para a pergunta
“quais documentos s3o bons para retornar para o usuario?”

@ Documento mais similar pode ser muito relevante ou
completamente irrelevante

o Teoria de probabilidades é uma formalizacdo mais limpa do
que queremos com um sistema de ORI: encontrar documentos
relevantes para o usuario
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Teoria de probabilidades

o Para eventos Ae B
s Probabilidade conjunta P(AN B) de ambos eventos
acontecerem
@ Probabilidade condicional P(A|B) do evento A acontecer dado
que o evento B ja aconteceu
@ Regra da cadeia descreve relacdo entre probabilidades
conjuntas e probabilidades condicionais:
P(AB) = P(ANn B) = P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A)

@ Similar ao complemento de um evento P(A):
P(AB) = P(B|A)P(A)

@ Regra da particdo: se B pode ser dividido em um conjunto
exaustivo de subcasos disjuntos, entdo P(B) é a soma das
probabilidades dos subcasos. Um caso especial dessa regra é:

P(B) = P(AB) + P(AB)
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Teoria de probabilidades

Regra de Bayes para inverter probabilidades condicionais:

P(A)

p(aig) = PEIAPA) _ [ P(BIA)

P(B) Sxeian P(BIX)P(X)

Pode ser imaginado como um jeito de atualizar as probabilidades:
@ Iniciar com probabilidade a priori P(A) (estimativa inicial da
probabilidade do evento A na auséncia de outras informagdes)

@ Obter probabilidade a posteriori P(A|B) apés observer a
evidéncia B, baseada na possibilidade de B acontecer quando
o evento A acontecer ou n3o acontecer A
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O problema de ordenagdo de documentos (ranking)

@ Cendrio de recuperagdo em ranking: dada uma colecdo de
documentos, o usudrio faz consulta e sistema retorna lista
ordenada de documentos.

@ Usar a nogdo bindria de relevancia: Ry 4 € uma varidvel
aleatdria bindria e

o Ry 4 =1 se documento d é relevante em relagdo a consulta g
@ Ry,4 = 0 caso contrdrio

@ Ranking probabilistico ordena documentos de acordo com:

P(R=1[d,q)

@ Assumir que a relevancia de cada documento é independente
da relevancia de outros documentos
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Principio de ranking probabilistico

Principio de Ranking Probabilistico (PRP)

o PRP resumido
@ Se os documentos recuperados para uma consulta si3o
rankeados de forma decrescente de acordo com a probabilidade
de relevancia, entdo a efetividade do ranking serd a melhor
possivel

@ PRP completo

s Se a resposta do sistema de ORI para cada consulta é um
ranking de documentos [...] em ordem de probabilidade
decrescente de relevancia para a consulta, onde as
probabilidades sdo estimadas melhores possivel em relagao aos
dados disponiveis para o sistema para esse fim, a efetividade
do sistema para o seu usudrio serd a melhor que é possivel
obter com base nesses dados
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Principio de ranking probabilistico

Modelo de Independéncia Binéria (BIM)

@ Tradicionalmente usado com o PRP

Premissas:
@ ‘Bindrio’ (equivalente a Booleano): documentos e consultas
representados como vetores bindrios de incidéncia de termos
@ Um documento d é representado pelo vetor X = (x1,...,Xxum),
onde x; = 1 se termo t aparece em d e, caso contrario, x; =0
@ ‘Independéncia’: nenhuma associacdo entre termos, que é a
premissa ‘ingénua’ de modelos Naive Bayes
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Principio de ranking probabilistico

Matriz de incidéncia binaria

Anténio  Jdlio A Hamlet Otelo Macbeth
e César Tempestade
Cledpatra
ANTONIO 1 1 0 0 0 1
BruTUS 1 1 0 1 0 0
CESAR 1 1 0 1 1 1
CALPURNIA 0 1 0 0 0 0
CLEOPATRA 1 0 0 0 0 0
PIEDADE 1 0 1 1 1 1
PIOR 1 0 1 1 1 0

Cada documento é representado por um vetor binario € {0, 1}|V|.
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Para fazer uma boa recuperacdo probabilistica é necessério estimar
como os termos em documentos contribuem para a relevancia

@ Encontrar estatisticas que afetam o julgamento sobre a
relevancia de documentos
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Modelo de Independéncia Binaria

Para fazer uma boa recuperacdo probabilistica é necessério estimar
como os termos em documentos contribuem para a relevancia

@ Encontrar estatisticas que afetam o julgamento sobre a
relevancia de documentos

@ Exemplos: frequéncia de termos, frequéncia de documentos,
comprimento de documentos

@ Combinar essas estatisticas para estimar a probabilidade de
relevancia P(R|d, q) de um documento d
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Modelo de Independéncia Binaria

P(R|d, q) é modelada usando vetores de incidéncia de termos
como P(RI|X, q)

P(R=0[X,q) =

o P(XIR=1,qG) e P(X|R =0, q): probabilidade que se um
documento recuperado é relevante (ou n3o relevante R = 0),
entdo a representacdo do documento é X
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Modelo de Independéncia Binaria

P(R|d, q) é modelada usando vetores de incidéncia de termos
como P(RI|X, q)

P(R=0|%,q) = — )

o P(XIR=1,qG) e P(X|R =0, q): probabilidade que se um
documento recuperado € relevante (ou ndo relevante R = 0),
entdo a representacdo do documento é X

@ Usar estatisticas sobre a colecdo de documentos para estimar
essas probabilidades
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Modelo de Independéncia Binaria

. P(X|IR =1,4)P(R =1|q)
o P(X|R =0,4)P(R =0|q)

o P(R=1|q) e P(R =0|q): probabilidade a priori de recuperar
um documento relevante (ou n3o) para a consulta ¢
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Modelo de Independéncia Binaria

. P(X|IR =1,4)P(R =1|q)
o P(X|R =0,4)P(R =0|q)

o P(R=1|q) e P(R =0|q): probabilidade a priori de recuperar
um documento relevante (ou n3o) para a consulta ¢

@ Podemos estimar P(R = 1|g) e P(R = 0|§) a partir da
porcentagem de documentos relevantes na colegdo
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Obtendo um ranking

@ Para usar P(R = 1|, q) e P(R = 0|x, §), deve-se saber
P(1d). P(R = 113) e P(R = 0]3)
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Obtendo um ranking

@ Para usar P(R = 1|, q) e P(R = 0|x, §), deve-se saber
P(x|q), P(R = 1]q) e P(R = 0|q)
o E mais facil usar as chances (odds) O(R|X, §)

@ Ou seja: ordenar documentos pelas suas chances de relevancia

P(R=1/g)P(X|R=1.9)

. P(R=1x,q) P(X1d)
O(R|X, q) = P(R=0%,q) p(R:0|g)(f3|(g)|R=o,a)
X|q

_P(R=1]§) P(XIR=1)
P(R=0/g) P(XIR=0,q)
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Principio de ranking probabilistico

Obtendo um ranking

@ Para usar P(R = 1|, q) e P(R = 0|x, §), deve-se saber
P(x|q), P(R = 1]q) e P(R = 0|q)

o E mais facil usar as chances (odds) O(R|X, §)

@ Ou seja: ordenar documentos pelas suas chances de relevancia

P(R=1/g)P(X|R=1.9)

oo _ P(R=1]X.q) _ P(d)
O(RIX,q) = P(R=0%.q)  PR=0GP(IR=04)
P(x19)
_P(R=1]9) P(IR =1,
P(R=0lq) P(x|R=0,q)
o O(R|q) = (g é}g; é constante para consulta g e ndo

interfere no ranklng

Modelo probabilistico 19 / 43



Principio de ranking probabilistico

Obtendo um ranking

Para simplificar contas, usamos a premissa de independéncia
condicional de Naive Bayes em que a presenga de um termo em um
documento é independente da presenca de qualquer outro termo:

P(X|R =1, q) H P(x|R=1,4)
P

P(X|R =0, q) (xt|R =0,q)
Ent3o:
P(Xt|R =1,9)
ORI 4) = O(R) H L P(x|R=0.4)
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Principio de ranking probabilistico

Obtendo um ranking

Uma vez que cada x; é 0 ou 1, podemos separar os termos:
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Obtendo um ranking

Uma vez que cada x; é 0 ou 1, podemos separar os termos:

o (x =1UR=1,4) 11 Plx=0R=14)
O(R
(RIX, ) = tylpxt—lm—oq H  P(x=0[R=0,9)
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Principio de ranking probabilistico

Obtendo um ranking

o Seja pr = P(x; = 1|R = 1, §) a probabilidade de um termo
aparecer em um documento relevante

doc | rel. (R=1) n3o-rel. (R=0)
Termo presente  x; =1 pt U
Termo ausente x; =0 1—p; 1—uy
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Principio de ranking probabilistico

Obtendo um ranking

o Seja pr = P(x; = 1|R = 1, §) a probabilidade de um termo
aparecer em um documento relevante

@ Seja ur = P(xt = 1|R = 0, §) a probabilidade de um termo
aparecer em um documento n3o-relevante

@ Isso pode ser mostrado na seguinte tabela:

doc | rel. (R=1) n3o-rel. (R=0)
Termo presente  x; =1 pt U
Termo ausente x; =0 1—p; 1—uy
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Principio de ranking probabilistico

Obtendo um ranking

Premissa simplificadora adicional: termos n3o ocorrendo na
consulta sao igualmente provaveis para ocorrer em documentos
relevantes e n3o-relevantes

o Se g =0, entdo p; = uy
Agora necessitamos somente considerar termos nos produtdrios
que aparecem na consulta:

o o s p 1—p
O(RIX,q) = O(Rla) - ]] u—t II 1——uz

t:xr=1,q:=1 t t:x;=0,q:=1

@ O produtdrio a esquerda é sobre termos encontrados no

documento (x; = 1)
o O produtdrio a direita é sobre termos n3o encontrados no

documento (x; = 0)
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Principio de ranking probabilistico

Obtendo um ranking

Saindo de:
S o _ Pt 1—p:
O(R|%.q) = O(Rlg)- [] e 11 C——
t:xr=1,q:=1 t t:x;=0,q:=1 t

Podemos incluir termos de consulta encontrados no documento no
produto a direita e, simultaneamente, dividir por eles no produtério
a esquerda, o que resulta em:

O(RI%.@) = ORI [[ Eb—u) Hl"""

1 — 1—u
t:xe=1,qt= 1 Pt t:q t
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Principio de ranking probabilistico

Derivando uma funcao de ranking para termos de

consultas (2)

O(RI%,q) = O(Rlg)- ] pe(l = ur) =

Ut(]. — Pt) trgi=1 1— ug

t:xr=1,q:=1

o O produtério a esquerda ainda é sobre os termos de busca
encontrados no documento,
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Derivando uma funcao de ranking para termos de

consultas (2)

O(RI%,q) = O(Rlg)- ] pe(l = ur) =

ug(1 — 1—u
t:xr=1,q:=1 t( pt) t:qr=1 t

o O produtério a esquerda ainda é sobre os termos de busca
encontrados no documento,

@ O produtério a direita é agora sobre todos os termos de
consulta portanto constantes para uma consulta particular e
nao interfere no ranking.
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Principio de ranking probabilistico

Derivando uma funcao de ranking para termos de

consultas (2)

R - pe(1 — uy) 1—pt
O(R|x,q) = O(R|q) - —
t:xlelt]tzl ut(l a pt) t:gl 1- Ut

o O produtério a esquerda ainda é sobre os termos de busca
encontrados no documento,

@ O produtério a direita é agora sobre todos os termos de
consulta portanto constantes para uma consulta particular e
nao interfere no ranking.

@ — Para rankear documentos em relacao a uma consulta
s6 usa-se o produtério a esquerda.
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Principio de ranking probabilistico

Derivando uma funcao de ranking para termos de consultas

o oy -~ pt(]-*ut). 1—p:
O(R‘Xa q) - O(R|q) H Ut(]. _ pt) t:qrt£l 1— Uy

t:xr=1,q:=1

@ Ranking usa somente o produtdrio a esquerda
@ Define-se assim o Valor de Estado de Recuperagdo (Retrieval
Status Value — RSV):

RSV, = log H —Tg : Zt; = Z log —Ztg : Ztg
L Ut t t t

t:xt=qr= t:xr=qr=1

@ Usar o log para evitar multiplicagdes de niimeros pequenos.
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Principio de ranking probabilistico

Derivando uma funcao de ranking para termos da consulta

Usar RSV é equivalente a rankear documentos usando log das
taxas de chances para cada termo t na consulta ¢;:

pe(1 — uz)
ur(1 — pt)

Pt
1—pt

ue

¢ = log = log ( ) — log

1—U1_-

@ A taxa de chances é a taxa de duas probabilidades: (i) a
probabilidade de termos aparecerem se o documento é
relevante (p:/(1 — pt)), e (ii) a probabilidade do termo
aparecer se o documento é n3o-relevante (u:/(1 — ut))
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taxas de chances para cada termo t na consulta ¢;:

pe(1 — uz)
ur(1 — pt)

Pt
1—pt

ue

¢ = log = log ( ) — log

1—U1_-

@ A taxa de chances é a taxa de duas probabilidades: (i) a
probabilidade de termos aparecerem se o documento é
relevante (p:/(1 — pt)), e (ii) a probabilidade do termo
aparecer se o documento é n3o-relevante (u:/(1 — ut))

@ ¢; = 0: termo tem iguais chances de aparecer em docs
relevantes e nao-relevantes
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Principio de ranking probabilistico

Derivando uma funcao de ranking para termos da consulta

Usar RSV é equivalente a rankear documentos usando log das
taxas de chances para cada termo t na consulta ¢;:

Pt
1—pt

Ut
1—U1_-

pe(1 — uz)
ur(1 — pt)

¢ = log = log ( ) — log

@ A taxa de chances é a taxa de duas probabilidades: (i) a
probabilidade de termos aparecerem se o documento é
relevante (p:/(1 — pt)), e (ii) a probabilidade do termo
aparecer se o documento é n3o-relevante (u:/(1 — ut))

@ ¢; = 0: termo tem iguais chances de aparecer em docs
relevantes e nao-relevantes

@ ¢; positivo: chances maiores de aparecer em docs relevantes
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Principio de ranking probabilistico

Derivando uma funcao de ranking para termos da consulta

Usar RSV é equivalente a rankear documentos usando log das
taxas de chances para cada termo t na consulta ¢;:

Pt
1—pt

Pt(l - Ut) uy

ur(1 — pt)

¢ = log = log ( ) — log

1—U1_-

@ A taxa de chances é a taxa de duas probabilidades: (i) a
probabilidade de termos aparecerem se o documento é
relevante (p:/(1 — pt)), e (ii) a probabilidade do termo
aparecer se o documento é n3o-relevante (u:/(1 — ut))

@ ¢; = 0: termo tem iguais chances de aparecer em docs
relevantes e nao-relevantes

@ ¢; positivo: chances maiores de aparecer em docs relevantes

@ ¢ negativo: chances maiores de aparecer em docs
nao-relevantes
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Principio de ranking probabilistico

Peso do termo ¢; no BIM

— Pt _ ut H
o ¢t = log T=p) log =%~ funciona como um peso para o

termo

t

Modelo probabilistico 28 / 43



Principio de ranking probabilistico

Peso do termo ¢; no BIM

o ¢ = Iog(1 ) — log 12,
termo

@ Valor do estado de recuperacdo (RSV) para documento d:

RSV, = Z Ct

Xf:].,qt:l
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Principio de ranking probabilistico

Peso do termo ¢; no BIM

funciona como um peso para o

— Pt u
@ Cr = |Og W — |Og l—tu
termo

t

@ Valor do estado de recuperacdo (RSV) para documento d:

RSVy= >

xt=1,q:=1

o Ent3o BIM e o modelo vetorial s3o idénticos em um nivel
operacional ...
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Peso do termo ¢; no BIM

. Pt _ U H
o ¢t = log T=p) log =%~ funciona como um peso para o

termo

t

@ Valor do estado de recuperacdo (RSV) para documento d:

RSVy= >

xt=1,q:=1

o Ent3o BIM e o modelo vetorial s3o idénticos em um nivel
operacional ...

@ ...exceto que os pesos de termos sdo diferentes e
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Principio de ranking probabilistico

Peso do termo ¢; no BIM

o

¢t = log (1_”—‘pt) — log £ funciona como um peso para o

termo

t

©

Valor do estado de recuperacdo (RSV) para documento d:

RSVy= >

xt=1,q:=1

Entao BIM e o modelo vetorial s3o idénticos em um nivel
operacional ...

©

©

... exceto que os pesos de termos s3o diferentes e

©

Em particular: podemos usar as mesmas estruturas de dados
(indice invertido etc) para os dois modelos
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Principio de ranking probabilistico

Como estimar probabilidades

Para cada termo t em uma consulta, estimar ¢; na colecdo
completa usando uma tabela de contagem de documentos na
colecdo, onde df; é o nlimero de documentos que contém o termo t:

docs docs
relevantes nao-relevantes Total
Termo presente x; =1 s df; — s df;
Termo ausente  x; =0 S—s (N—dfy) —(S—s) | N—df;
Total S N-S N
pt=s/S

ue = (dfe — s)/(N — S)

s/(S — )
df; — )/((N — df;) — (S — 5))

ct = Iog(
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Principio de ranking probabilistico

Evitando zeros

@ Se qualquer dos contadores for zero, ent3o o peso do termo
ndo é bem-definido
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Evitando zeros

@ Se qualquer dos contadores for zero, ent3o o peso do termo
ndo é bem-definido

o Evitar zeros: somar 0.5 para cada contagem
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Principio de ranking probabilistico

Evitando zeros

@ Se qualquer dos contadores for zero, ent3o o peso do termo
ndo é bem-definido

o Evitar zeros: somar 0.5 para cada contagem

@ Por exemplo, use S — s+ 0.5 na férmula para S — s
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Principio de ranking probabilistico

Evitando zeros

@ Se qualquer dos contadores for zero, ent3o o peso do termo
ndo é bem-definido

o Evitar zeros: somar 0.5 para cada contagem

@ Por exemplo, use S — s+ 0.5 na férmula para S — s

. +0.5)/(5—s+0.5
¢t = log (dft—S—i—EJfS)/(()’V(_dffs)_(S)_s)+0'5)
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Principio de ranking probabilistico

Exercicio para casa

o Consulta: Plano satide Unimed

o dl: Unimed rejeita alegagdes sobre seu préprio
plano ser ruim

Py

@ d2: 0 plano é visitar a Unimed

@ d3: Unimed apresenta preocupacdes sobre reformas
de plano de saide
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Principio de ranking probabilistico

Exercicio para casa

o Consulta: Plano satide Unimed

o dl: Unimed rejeita alegagdes sobre seu préprio
plano ser ruim

Py

@ d2: 0 plano é visitar a Unimed
@ d3: Unimed apresenta preocupacdes sobre reformas

de plano de saide

Estimar as probabilidades desses documentos serem relevantes a
consulta. Esses s3o os linicos documentos na colecdo. Considere
os documentos d1 e d3 como relevantes e d2 como n3o relevantes.
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Principio de ranking probabilistico

Recuperacao . premissa simplificadora

¢ = log (15—tpf) — log 124~ funciona como um peso para o termo
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@ Se assumir que docs relevantes sdo uma pequena parte da
colecdo, pode-se aproximar estatisticas para documentos
ndo-relevantes a partir da colecdo inteira
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Recuperacao . premissa simplificadora

¢ = log (]-f—tpt) — log 124~ funciona como um peso para o termo

@ Se assumir que docs relevantes sdo uma pequena parte da
colecdo, pode-se aproximar estatisticas para documentos
ndo-relevantes a partir da colecdo inteira

@ Assim, u; (a prob. de ocorréncia de termos em docs ndo
relevantes para a consulta) é aproximado por df;/N e

log[(1 — ue)/ue] = log[(N — df)/dft] ~ log N/df:
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colecdo, pode-se aproximar estatisticas para documentos
ndo-relevantes a partir da colecdo inteira

@ Assim, u; (a prob. de ocorréncia de termos em docs ndo
relevantes para a consulta) é aproximado por df;/N e

log[(1 — ue)/ue] = log[(N — df)/dft] ~ log N/df:

o idf, = log N/df,
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Principio de ranking probabilistico

Recuperacao . premissa simplificadora

¢ = log (lf—fpt) — log 124~ funciona como um peso para o termo

@ Se assumir que docs relevantes sdo uma pequena parte da
colecdo, pode-se aproximar estatisticas para documentos
ndo-relevantes a partir da colecdo inteira

@ Assim, u; (a prob. de ocorréncia de termos em docs ndo
relevantes para a consulta) é aproximado por df;/N e

log[(1 — ue)/ue] = log[(N — df)/dft] ~ log N/df:

o idfy = log N/df;
@ A aproximacdo anterior ndo pode ser facilmente extendida
para documentos relevantes
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Principio de ranking probabilistico

Estimando probabilidades a partir de retorno de relevancia

@ Nao ha informacdo sobre relevancia de todos os docs
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Principio de ranking probabilistico

Estimando probabilidades a partir de retorno de relevancia

@ Nao ha informacdo sobre relevancia de todos os docs

@ Probabilidades p; podem ser estimadas a partir de retorno de
relevancia

@ Use a frequéncia de ocorréncia de termos em docs
reconhecidos como relevantes
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Principio de ranking probabilistico

Estimando probabilidades a partir de retorno de relevancia

@ Nao ha informacdo sobre relevancia de todos os docs

@ Probabilidades p; podem ser estimadas a partir de retorno de
relevancia

@ Use a frequéncia de ocorréncia de termos em docs
reconhecidos como relevantes

o Essa é a base de abordagens probabilisticas para peso com
retorno de relevancia (método da maxima verossimilhanga)
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Principio de ranking probabilistico

Estimativas de probabilidades em recuperacao adhoc

@ Recuperacdo ad-hoc: nenhum julgamento de relevancia
disponivel
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@ Recuperacdo ad-hoc: nenhum julgamento de relevancia

disponivel
@ Nesse caso: assumir que p; é constante sobre todos os termos

Xt na consulta e que p; = 0.5
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Estimativas de probabilidades em recuperacao adhoc

@ Recuperacdo ad-hoc: nenhum julgamento de relevancia
disponivel
@ Nesse caso: assumir que p; é constante sobre todos os termos

Xt na consulta e que p; = 0.5

@ Cada termo é igualmente provavel de ocorrer em um doc
relevante e também os fatores p; e (1 — p;) se cancelam na
expressdo para RSV
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Estimativas de probabilidades em recuperacao adhoc

@ Recuperacdo ad-hoc: nenhum julgamento de relevancia
disponivel

@ Nesse caso: assumir que p; é constante sobre todos os termos
Xt na consulta e que p; = 0.5

@ Cada termo é igualmente provavel de ocorrer em um doc
relevante e também os fatores p; e (1 — p;) se cancelam na
expressdo para RSV

ur

— Pt _ ur *
o ¢ =log T=p) log T G = log j—
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Principio de ranking probabilistico

Estimativas de probabilidades em recuperacao adhoc

@ Recuperacdo ad-hoc: nenhum julgamento de relevancia
disponivel

@ Nesse caso: assumir que p; é constante sobre todos os termos
Xt na consulta e que p; = 0.5

@ Cada termo é igualmente provavel de ocorrer em um doc
relevante e também os fatores p; e (1 — p;) se cancelam na
expressdo para RSV

e ct:Iogﬁ—loglﬂ—fut — ¢ = —log

o Combinando esse método com a aproximac3o anterior para
ut, o ranking de documentos é determinado por pesos IDF dos
termos da consulta ocorrem em documentos

ur
1—u;
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Estimativas de probabilidades em recuperacao adhoc

@ Recuperacdo ad-hoc: nenhum julgamento de relevancia
disponivel

@ Nesse caso: assumir que p; é constante sobre todos os termos
Xt na consulta e que p; = 0.5

@ Cada termo é igualmente provavel de ocorrer em um doc
relevante e também os fatores p; e (1 — p;) se cancelam na
expressdo para RSV

ur
1—u;

o Combinando esse método com a aproximac3o anterior para
ut, o ranking de documentos é determinado por pesos IDF dos
termos da consulta ocorrem em documentos

— Pt _ ut *
o ¢ =log T=p) log T G = log

o ¢f = —log - & idf;
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Estimativas de probabilidades em recuperacao adhoc

@ Recuperacdo ad-hoc: nenhum julgamento de relevancia
disponivel

@ Nesse caso: assumir que p; é constante sobre todos os termos
Xt na consulta e que p; = 0.5

@ Cada termo é igualmente provavel de ocorrer em um doc
relevante e também os fatores p; e (1 — p;) se cancelam na
expressdo para RSV

e ct:Iogﬁ—loglﬂ—fut — ¢ = —log

o Combinando esse método com a aproximac3o anterior para
ut, o ranking de documentos é determinado por pesos IDF dos
termos da consulta ocorrem em documentos

ur
1—u;

o ¢f = —log - & idf;
o RSV =%~ _ _, idfy

Xt=qt
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Principio de ranking probabilistico

Estimativas de probabilidades em recuperacao adhoc

@ Recuperacdo ad-hoc: nenhum julgamento de relevancia
disponivel

@ Nesse caso: assumir que p; é constante sobre todos os termos
Xt na consulta e que p; = 0.5

@ Cada termo é igualmente provavel de ocorrer em um doc
relevante e também os fatores p; e (1 — p;) se cancelam na
expressdo para RSV

— Pt _ Uy * o U
o ¢ =log T=p) log T G = log j—

o Combinando esse método com a aproximac3o anterior para
ut, o ranking de documentos é determinado por pesos IDF dos
termos da consulta ocorrem em documentos

o ¢f = —log - & idf;
v AH _ ;
o RSVJH =32 ., idf,
@ Para documentos curtos (titulos ou resumos) em situa¢des
mais simples, essa estimativa pode ser satisfatéria
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Apreciagdo& Extensdes

Histéria e resumo de premissas

o Entre os modelos mais tradicionais em ORI
o Maron & Kuhns, 1960: uma vez que um sistema de ORI n3o
pode predizer com certeza qual documento é relevante,
devemos considerar probabilidades

@ Premissas para ter aproximacgdOes razodveis da probabilidades
necessarias (no BIM):

Representacdo booleana de documentos/consultas/relevancia

Independéncia de termos

Termos fora da consulta n3o afetam a recuperagdo

Valores da relevancia de documentos siao independentes

¢

¢ ¢ @
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Diferencas entre espaco vetorial e BIM?

@ N3o s3ao muito diferentes
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Apreciagdo& Extensdes

Diferencas entre espaco vetorial e BIM?

@ Nao sdo muito diferentes
o Esquema de recuperagao com o mesmo funcionamento bdsico

@ Para ORI probabilistico, pontua consultas ndo com
similaridade cosseno e tf-idf em um espaco vetorial, mas por
uma férmula motivada pela Teoria de Probabilidades
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Apreciagdo& Extensdes

Okapi BM25: visao global

o Okapi BM25 (ou BestMatch25) é um modelo probabilistico
muito difundido que incorpora frequéncia de termos (ou seja,
ndo é bindrio) e normalizagdo de tamanho
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o Okapi BM25 (ou BestMatch25) é um modelo probabilistico
muito difundido que incorpora frequéncia de termos (ou seja,
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o BIM foi originalmente concebido para pequenos catalogos de
registros de tamanho similares e funciona bem para isso
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Apreciagdo& Extensdes

Okapi BM25: visao global

o Okapi BM25 (ou BestMatch25) é um modelo probabilistico
muito difundido que incorpora frequéncia de termos (ou seja,
ndo é bindrio) e normalizagdo de tamanho

o BIM foi originalmente concebido para pequenos catalogos de
registros de tamanho similares e funciona bem para isso

@ Em sistemas de ORI modernos, um modelo deve considerar a
frequéncia de termos e o tamanho do documento
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@ A pontuacdo mais simples para o documento d é somente os
pesos idf dos termos de consultas presentes no documento:
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Apreciagdo& Extensdes

Okapi BM25: Ponto inicial

@ A pontuacdo mais simples para o documento d é somente os
pesos idf dos termos de consultas presentes no documento:

N
RSVy = log T
t

teq
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Apreciagdo& Extensdes

Okapi BM25: peso basico

@ Melhorar o termo idf [log N/df] com o uso da frequéncia de
termos e do tamanho do documento

N (k]_ + l)tftd
RSV = Z 8 [dft] ka((1=b) + b x (La/Lave)) + thea

Modelo probabilistico



Apreciagdo& Extensdes

Okapi BM25: peso basico
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termos e do tamanho do documento
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o tf;y: frequéncia de termos no documento d
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Apreciagdo& Extensdes
Okapi BM25: peso basico

@ Melhorar o termo idf [log N/df] com o uso da frequéncia de
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Okapi BM25: peso basico

@ Melhorar o termo idf [log N/df] com o uso da frequéncia de
termos e do tamanho do documento

N (ki + 1)tf g
RSVy =S| :
SVa = Z °8 {dft] ki((1— b) + b x (La/Lave)) + tfea

o tf;y: frequéncia de termos no documento d

o Ly (Lave): tam. do documento d e tam. médio do documento
na colecdo

@ ki: pardmetro de controle da ponderacdo da frequéncia de
termos dos documentos, k; > 0

@ b: parametro de controle da ponderacdo do tamanho do
documento, 0 < b <1
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Exercicio

*]
[~
]
]
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Interpretar formula de pesos BM25 para k1 =0
Interpretar férmula de pesos BM25 para ks =1e b=0
Interpretar férmula de pesos BM25 para ki —o0oe b=10
Interpretar férmula de pesos BM25 para ki —ocoe b=1



Apreciagdo& Extensdes

Pesagem Okapi BM25 para consultas longas

@ Para consultas longas, use pesagem similar para consulta de
termos
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Pesagem Okapi BM25 para consultas longas

@ Para consultas longas, use pesagem similar para consulta de

termos
N (k1 + 1)tftd (k3 + l)tftq
RSV, = log — |- .
’ ; {"g dft] k(1= B) + b x (La/Lave)) + theg ks + theg

o tfiq: frequéncia de termos na consulta g

@ k3: pardmetro de controle da escalonagem da frequéncia de
termos da consulta, k3 > 0

@ Sem normalizacdo de tamanho de consultas (porque
recuperagdo é feito em relacdo a uma dnica consulta fixa)

@ A definicdo de pardmetros deve idealmente ser configurado
para otimizar o desempenho em uma colec3o de testes para
uso durante o desenvolvimento. Na auséncia de tal
otimizac3o, experimentos tém mostrado resultados razoaveis
para ki e k3 estdo entre 1.2 e 2 e b =0.75
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Qual modelo usar?

@ Se quer algo basico e simples — usar espacgo vetorial com
pesos TF-IDF

Modelo probabilistico 43 / 43



Apreciagdo& Extensdes

Qual modelo usar?

@ Se quer algo basico e simples — usar espacgo vetorial com
pesos TF-IDF

@ Se quer algo com desempenho excelente — usar modelos de
linguagem ou BM25 com parametros bem configurados

Modelo probabilistico 43 / 43



Apreciagdo& Extensdes

Qual modelo usar?

@ Se quer algo basico e simples — usar espacgo vetorial com
pesos TF-IDF

@ Se quer algo com desempenho excelente — usar modelos de
linguagem ou BM25 com parametros bem configurados

@ Meio termo: BM25 ou modelos de linguagem sem ou apenas
um pardmetro de configuracdo
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