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v

Muito pouco ou resultados demais

v

Exemplo consulta 1 (conjungdo booleana): [recupera¢gdo AND
informacg3o]

» — centenas de resultados — demais

v

Exemplo 2 (conjun¢do booleana): [recuperagdo AND
informacdo AND aplicagdo]
» — 2 resultados — quase nada

v

dificil encontrar boa consulta para obter entre tudo ou nada
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Tudo ou nada: n3o é problema com recuperacao ordenada

v

Com ordenac¢do, nimero de resultados n3o é problema

v

Por exemplo, mostrar somente os 10 mais relevantes

v

N3o sobrecarrega usudrio

» O que é necessario? Desenvolver um algoritmo de ranking de
relevancia de documentos
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(A# 0 ou B #0)
JACCARD(A,A) =1
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v

v

v

Sempre obtém nimero entre 0 e 1
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Exemplo: coeficiente de Jaccard

» Qual é a pontuacdo pelo coeficiente de Jaccard para:
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» JACCARD(q,d) =2/10
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Onde Jaccard falha?

» N3o considera frequéncia dos termos
» Termos raros s3o mais informativos que os frequentes
» Precisamos de modos para normalizar pelo tamanho do
documento
» um documento grande provavelmente tem boa sobreposicio
com a maior parte das consultas mas n3o é necessariamente
relevante
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Matriz de incidéncia binaria

Marco  Jilio A Hamlet Otelo Macbeth
Antonio César Tempestade
Antdnio 1 1 0 0 0 1
Brutus 1 1 0 1 0 0
César 1 1 0 1 1 1
Calpirnia 0 1 0 0 0 0
Clebpatra 1 0 0 0 0 0

Cada documento é representado como um vetor binario € {0,1}V.
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Marco  Jdlio

Anténio  César
Antdénio 1 1
Brutus 1 1
César 1 1
Calpirnia 0 1
Clebpatra 1 0

A
Tempestade
0

O O oo

Hamlet

OO = O

Otelo

O O+~ OO

Macbeth

[l el el

Cada documento é representado como um vetor binario € {0,1}V.
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Modelo Bag of words / cole¢do de palavras

Desconsidera ordem dos termos em um documento.

v

> Jodo € mais rapido que José tem mesma representacio que
José é mais rapido que Jodo

v

Isso é chamado de modelo bag of words.

v

Seguiremos com mais detalhes do modelo bag of words.
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Frequéncia de termo tf

v

A frequéncia de termo tf; 4 do termo t no documento d é
definido como o niimero de vezes que t ocorre em d.

Podemos usar tf para pontuar combinacdo
consulta-documento.
Porém, somente frequéncia ndo é bom porque:

Um documento com tf = 10 ocorréncias de um termo é mais
relevante que um documento com apenas uma ocorréncia

tf = 1.

Mas n3o 10 vezes mais relevante

Relevancia ndo aumenta proporcionalmente com a frequéncia
do termo.

Um documento com diversos termos da consulta é mais
relevante que outro documento com muitas repeticoes
de apenas um termo
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Em vez de frequéncia: log da frequéncia

v

O log da frequéncia do termo t em d é definido:

w _ ]_ + |Og10 tfnd se tft,d > 0
54 =73 0 caso contrario

v

theg — Wi gt

0—-0,1—12—13, 10— 2, 1000 — 4 etc.
Pontuacdo para um par consulta-documento: soma em
relacdo a termos t em g e d:

pontuacao-tf(q, d) = Zteqmd(l + log tf; 4)

> A pontuacdo é 0 se nenhum dos termos esta presente no
documento.

v
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Exercicio

» Calcular a pontuagdo de Jaccard e pontuacdo de tf para os
pares consulta-documento:

» q: [informagdo sobre carros] d: “tudo o que vocé sempre quis
saber sobre carros”

» q: [informagdo sobre carros| d: “informagdo sobre caminhdes,
informag3o sobre avides, informagdo sobre trens”

> : [carros verdes e caminhdes verdes| d: “a policia para
carros verdes mais frequentemente”
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v

v

Considere um termo em uma consulta que é raro na colecdo,
e.g. estoicismo

v

Um documento com esse termo é muito provavelmente
relevante

» — Nos queremos pesos altos para termos raros

» — Nés queremos pesos baixos para termos frequentes
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df; é uma medida inversa da informacao do termo t

v

Define-se peso idf do termo t como segue:

. N
Idft = |Og10 g
t

(N é o nimero de documentos na cole¢do.)

v

idf; é a medida de informacao do termo

v

[log N/df;] em vez de [N/df;] para amenizar o efeito de idf

20/49



Exemplos de idf

Calcular idf; usando a férmula: idf; = logyq

termo dfy | idf;
calpurnia 1
animal 100
domingo 1000
voar 10,000
sobre 100,000
o 1,000,000

1,000,000
df.
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1,000,000

Calcular idf; usando a férmula: idf; = logyo ==g¢—

termo df; | idf;
calpurnia 1 6
animal 100 4
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Efeito de idf no ranking

» A medida idf influencia na ordenacdo quando ha pelo menos 2
termos

» Por exemplo, na consulta “estoicismo antigo”, peso idf
aumenta o peso relativo de estoicismo e reduz peso
relativo de antigo.

» O idf tem pouco efeito em consultas com um termo.



Frequéncia na colecdo vs. frequéncia no documento

termo frequéncia na colecdo frequéncia no documento
seguro 10440 3997
tentar 10422 8760

» Frequéncia de t na colecdo: nimero de ocorréncias de t na
colecdo

» Frequéncia de t em documentos: nimero de documentos em
que t ocorre
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Frequéncia na colecdo vs. frequéncia no documento

termo frequéncia na colecdo frequéncia no documento

seguro 10440 3997
tentar 10422 8760
» Frequéncia de t na colecdo: nimero de ocorréncias de t na
colecdo
» Frequéncia de t em documentos: nimero de documentos em
que t ocorre
» Qual termo é melhor como termo de busca?

» Este exemplo sugere que df (e idf) é melhor como peso que cf
(e “icf")
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Peso tf-idf

» O peso tf-idf de um termo é o produto de peso tf e seu
peso idf.
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Peso tf-idf

» O peso tf-idf de um termo é o produto de peso tf e seu
peso idf.

N
Wt,d = (1 + |Og tft,d) . |og dT
t

> peso tf
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Peso tf-idf

» O peso tf-idf de um termo é o produto de peso tf e seu
peso idf.
>
N
Wed = (1 + logtf ) - log —
’ df;
> peso idf
» Esquema bastante conhecido em RI.
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Peso tf-idf

v

O peso tf-idf de um termo é o produto de peso tf e seu
peso idf.

N
Wt,d = (1 —+ |Og tft,d) . |Og dT
t

v

Esquema bastante conhecido em RI.
Outros nomes: tf.idf, tf x idf

v
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Resumo: tf-idf
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Resumo: tf-idf

» Atribuir peso tf-idf para cada termo t em cada documento d:
» O peso tf-idf ...
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Resumo: tf-idf

» Atribuir peso tf-idf para cada termo t em cada documento d:
» O peso tf-idf ...

> ...aumenta com o nimero de ocorréncia em um documento.
(frequéncia do termo)
» ...aumenta com a raridade do termo na coleco. (frequéncia

em document inversa)
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Exercicio: frequéncia de termo, colecao e documento

Quantidade Simbolo Definicdo

frequéncia de termo tfe g nimero de ocorréncias de t em
d

frequéncia de documentos  df; nimero de documentos em que
t ocorre

frequéncia de colegdo cf; nimero total de ocorréncias

de t na colegdo (incluindo re-
peticdes em documentos)

» Relacdo entre df e cf?
» Relacdo entre tf e cf?

» Relacdo entre tf e df?
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Matriz de incidéncia binaria

Marco  Jilio A Hamlet Otelo Macbeth
Antonio César Tempestade
Antdnio 1 1 0 0 0 1
Brutus 1 1 0 1 0 0
César 1 1 0 1 1 1
Calpirnia 0 1 0 0 0 0
Clebpatra 1 0 0 0 0 0

Cada documento é representado como um vetor binario € {0,1}V.
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Matriz de incidéncia binaria

Marco  Jdlio

Anténio  César
Antdénio 1 1
Brutus 1 1
César 1 1
Calpirnia 0 1
Clebpatra 1 0

A
Tempestade
0

O O oo

Hamlet

OO = O

Otelo

O O+~ OO

Macbeth

[l el el

Cada documento é representado como um vetor binario € {0,1}V.



Matriz de contagem

Marco  Jilio A Hamlet Otelo Macbeth
Antonio César Tempestade
Antdnio 157 73 0 0 0 1
Brutus 4 157 0 2 0 0
César 232 227 0 2 1 0
Calpurnia 0 10 0 0 0 0
Clebpatra 57 0 0 0 0 0

Cada documento é representado como vetor de contagem € NIV,
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Matriz de contagem

Marco  Jilio A Hamlet Otelo Macbeth
Antonio César Tempestade
Antdnio 157 73 0 0 0 1
Brutus 4 157 0 2 0 0
César 232 227 0 2 1 0
Calpurnia 0 10 0 0 0 0
Clebpatra 57 0 0 0 0 0

Cada documento é representado como vetor de contagem € NIVI.
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Bindrio — contagem — matriz de pesos

Anténio
Brutus

César
Calpirnia
Cleépatra
misericérdia
pior

Cada documento é representado como um vetor de valores reais de pesos tf-idf

e RIVI,

Marco
Antdnio
5.25
1.21
8.59
0.0
2.85
1.51
1.37

Julio
César
3.18
6.10
2.54
1.54
0.0
0.0
0.0

A
Tempestade
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
1.90
0.11

Hamlet

0.0
1.0
1.51
0.0
0.0
0.12
4.15

Otelo

0.0
0.0
0.25
0.0
0.0
5.25
0.25

Macbeth

0.35
0.0
0.0
0.0
0.0

0.88

1.95
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Bindrio — contagem — matriz de pesos

Anténio
Brutus

César
Calpirnia
Cleépatra
misericérdia
pior

Cada documento é representado como um vetor de valores reais de pesos tf-idf

e RIVI

Marco
Antdnio
5.25
1.21
8.59
0.0
2.85
1.51
1.37

Julio
César
3.18
6.10
2.54
1.54
0.0
0.0
0.0

A
Tempestade
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
1.90
0.11

Hamlet

0.0
1.0
1.51
0.0
0.0
0.12
4.15

Otelo

0.0
0.0
0.25
0.0
0.0
5.25
0.25

Macbeth

0.35
0.0
0.0
0.0
0.0

0.88

1.95
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Documentos na forma de vetores
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Documentos na forma de vetores

» Cada documento ¢é representado em um vetor de pesos tf-idf
eRIVI.
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Documentos na forma de vetores

» Cada documento ¢é representado em um vetor de pesos tf-idf
e RIVI.

» Ent3o temos um espaco vetorial com |V/| dimensdes.

» Termos sdo eixos do espaco.

» Documentos s3o pontos ou vetores nesse espaco.

v

Alto nimero de dimensdes: dezenas de milhdes de dimensoes
em mecanismos de busca
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Documentos na forma de vetores

» Cada documento ¢é representado em um vetor de pesos tf-idf
eRIVI.

» Ent3o temos um espaco vetorial com |V/| dimensdes.
» Termos sdo eixos do espaco.
» Documentos sdo pontos ou vetores nesse espaco.

» Alto ndmero de dimensoes: dezenas de milhdes de dimensdes
em mecanismos de busca

» Cada vetor usa muito espago (maior parte das dimensdes é
zero)
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Consultas como vetores

31/49



Consultas como vetores

> Ideia 1: fazer o mesmo para as consultas: representar no
espaco de alta-dimensionalidade
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Consultas como vetores

v

Ideia 1: fazer o mesmo para as consultas: representar no
espaco de alta-dimensionalidade

v

Ideia 2: Rankear documentos de acordo com sua proximidade
a consulta

v

proximidade = similaridade

v

proximidade ~ distancia negativa



Consultas como vetores

> Ideia 1: fazer o mesmo para as consultas: representar no
espaco de alta-dimensionalidade

» ldeia 2: Rankear documentos de acordo com sua proximidade
a consulta

» proximidade = similaridade
» proximidade = distancia negativa

> Objetivo: estamos evitando modelo booleana e resultados
tudo ou nada.
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Consultas como vetores

> Ideia 1: fazer o mesmo para as consultas: representar no
espaco de alta-dimensionalidade

» ldeia 2: Rankear documentos de acordo com sua proximidade
a consulta

» proximidade = similaridade
» proximidade = distancia negativa

> Objetivo: estamos evitando modelo booleana e resultados
tudo ou nada.

» Objetivo: rankear documentos relevantes em melhores
posicGes que os n3o relevantes

31/49



Como formalizamos a similaridade no espaco vetorial

» distancia (negativa) entre dois “pontos”
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Como

v

v

v

v

formalizamos a similaridade no espaco vetorial

distancia (negativa) entre dois “pontos”
( = distancia entre pontos finais entre pares de vetores)
Distancia euclidiana

Distancia euclidiana é uma ma3 ideia ...



Como formalizamos a similaridade no espaco vetorial

v

distancia (negativa) entre dois “pontos”

v

( = distancia entre pontos finais entre pares de vetores)

v

Distancia euclidiana

v

Distancia euclidiana é uma ma3 ideia ...

» ...porque distancia euclidiana é grande para vetores de
diferentes comprimentos



Porque distancia euclidiana é uma m3 ideia

pobre d22 Distancia entre rico e pobre aumenta

1 di: Grupo poetas famintos aumenta

I o M fr:' 0O—-DO I'\ra’

/ g-{rico-pobref
0 || d3: Salarios recordes no baseball 2010

—
—— Rico
0 1
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Porque distancia euclidiana é uma m3 ideia

pobre d22 Distancia entre rico e pobre aumenta
1 di: Grupo poetas famintos aumenta
I o M fr:' 0O—-DO I'\ra’

/ g-{rico-pobref

0 || d3: Salarios recordes no baseball 2010
—
—— Rico
0 1

A distancia euclidiana de G e c72 é grande, embora a distribuicdo de
termos na consulta g e a distribuicdo dos termo no documento ds

s30 muito similares.

33/49



Usar angulo em vez de distancia
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d.
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Usar angulo em vez de distancia

v

Ordena documento de acordo com o angulo em relagdo a
consulta

v

Avalie: pegue um documento d e adicione-o a si mesmo em
d.

» d e d’ tém mesma informacio

v

O angulo entre os dois documentos é 0, maxima similaridade
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Usar angulo em vez de distancia

v

Ordena documento de acordo com o angulo em relagdo a
consulta

v

Avalie: pegue um documento d e adicione-o a si mesmo em
d.

» d e d’ tém mesma informacio

v

O angulo entre os dois documentos é 0, maxima similaridade

» ... mesmo que a distancia euclidiana entre os dois
documentos seja grande

34/49
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De angulos a cosenos

» As seguintes no¢des s3o equivalentes:
» Ordenar documentos de acordo com o angulo entre consulta e
documento em ordem decrescente
» Ordenar documentos de acordo com coseno(consulta,
documento) em ordem crescente
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De angulos a cosenos

> As seguintes nocGes sdo equivalentes:
» Ordenar documentos de acordo com o angulo entre consulta e
documento em ordem decrescente
» Ordenar documentos de acordo com coseno(consulta,
documento) em ordem crescente
» Coseno é uma funcdo monotonicamente decrescente do
angulo para o intervalo [0°,180°]
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Coseno
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Coseno

50 on 150 200 250 so0 350
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Normalizacao de magnitude
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Normalizacao de magnitude

» Como calcular o coseno?

» Um vetor pode ter magnitude normalizada a 1 com (norma
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1111

» Essa operacdo mapeia os vetores na unidade esférica . ..
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Normalizacao de magnitude

Como calcular o coseno?

v

» Um vetor pode ter magnitude normalizada a 1 com (norma
LQ)Z )_(’: L:
1111

» Essa operacdo mapeia os vetores na unidade esférica . ..

v

Assim, documentos mais extensos ou curtos tem mesma
informacgdo
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Normalizacao de magnitude

» Como calcular o coseno?
» Um vetor pode ter magnitude normalizada a 1 com (norma
Ly): X = &
2): X = [
» Essa operacdo mapeia os vetores na unidade esférica . ..

» Assim, documentos mais extensos ou curtos tem mesma
informacgdo

» Efeito nos documentos d e d’ (d “dobrado”) : mesmo vetor
depois da normalizacao



Similaridade coseno entre consulta e documento
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Similaridade coseno entre consulta e documento

S 7 v
*_q' lellqll

\/ZIV\ \/ZIV\ o

» g; é o peso tf-idf do termo i na consulta.
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Similaridade coseno entre consulta e documento

i i _"J |V| 14j
R

| \/ZIV\ \/ZIV\ o

» g; é o peso tf-idf do termo i na consulta.

» d; é o peso tf-idf do termo i/ no documento.
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Similaridade coseno entre consulta e documento

) L ad VI
— ) SIM(—»’ ): q J ZI 1q

| \/ZIV\ \/ZIV\ o

» g; é o peso tf-idf do termo i na consulta.
» d; é o peso tf-idf do termo i/ no documento.

> |G| e |d| s3o as magnitudes de g e d.
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Similaridade coseno entre consulta e documento

cos(q, d) = snu(q, d) = ‘l|
q

d S gid;
d \/ZIV\ \/ZIV\ o

» g; é o peso tf-idf do termo i na consulta.

v

d; é o peso tf-idf do termo i/ no documento.

v

] e |d| s3o as magnitudes de § e d.

v

Esta é a similaridade coseno entre ge d ...... ou, de
maneira equivalente, o coseno do angulo entre § e d.
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Coseno para vetores normalizados

» Para vetores normalizados, o coseno é equivalente ao produto
escalar (também conhecido como produto interno).

> cos(§,d)=G-d =, - dj

> (se g e d sdo normalizados).
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Similaridade de coseno ilustrada

0 Z | V(ds)
|

rico
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Coseno: exemplo

O quao similares
s3o esses livros?

ReS: Razio e
Sensibilidade

OeP: Orgulho e
Preconceito

MVU: Colina dos
Vendavais
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Coseno: exemplo

O quao similares
s3o esses livros?
ReS: Razio e
Sensibilidade
OeP: Orgulho e
Preconceito

MVU: Colina dos
Vendavais

frequéncia de termos (contagem)

termo ReS OeP MVU
afeig8o 115 58 20
ciumes 10 7 11
fofoca 2 0 6
vendaval 0 0 38
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Coseno: exemplo

frequéncia de termos (tf)

termo ReS QOeP MVU
afeicgédo 115 58 20
citdmes 10 7 11
fofoca 2 0 6
vendaval 0 0 38




Coseno: exemplo

frequéncia de termos (tf) 1.0+ log da frequéncia

termo ReS QOeP MVU termo ReS 0OeP MVU

afeicgédo 115 58 20 afeicdo 3.06 2.76 2.30
citmes 10 7 11 citdmes 2.0 185 2.04
fofoca 2 0 6 fofoca 130 0 1.78
0

vendaval 0 38 vendaval O 0 2.58




Coseno: exemplo

frequéncia de termos (tf) 1.0+ log da frequéncia

termo ReS QOeP MVU termo ReS 0OeP MVU

afeicgédo 115 58 20 afeicdo 3.06 2.76 2.30
citmes 10 7 11 citdmes 2.0 185 2.04
fofoca 2 0 6 fofoca 130 0 1.78
0

vendaval 0 38 vendaval O 0 2.58

Para simplificar este exemplo, ndo usaremos idf.



Se fosse usar, como seria o calculo?

presenca de termos (df)

N
t

termo ReS OeP MVU
afeicgdo 1 1 1
citmes 1 1 1
fofoca 1 0 1
vendaval 0 0 1




Se fosse usar, como seria o calculo?

. N
idfy = logd—ft
presenca de termos (df) idf

termo ReS 0OeP MVU termo idf
afeigéo 1 1 1 afeigéo Iog(3/3) =0
citimes 1 1 1 citmes log(3/3) =0
fofoca 1 0 1 fofoca log(3/2) = 0.17
vendaval 0 0 1 vendaval log(3/1) = 0.47




Coseno: exemplo

log da frequéncia

termo ReS OeP MVU

afeigdo 3.06 2.76 2.30
citmes 2.0 1.85 2.04
fofoca 130 0 1.78
vendaval 0 0 2.58
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Coseno: exemplo

log da frequéncia

log da frequéncia
& normaliza¢do do coseno

termo ReS OeP MVU termo ReS OeP MVU
afeigdo 3.06 2.76 2.30 afeigdo 0.789 0.832 0.524
citmes 20 185 204 citmes 0.515 0.555 0.465
fofoca 130 0 1.78 fofoca 0.335 0.0 0.405
vendaval 0 0 2.58 vendaval 0.0 0.0 0.588
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0.789 % 0.832 4- 0.515 % 0.555 4- 0.335 % 0.0 4+ 0.0 * 0.0 ~ 0.94.
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Coseno: exemplo

log da frequéncia

log da frequéncia
& normaliza¢do do coseno

termo ReS OeP MVU termo ReS OeP MVU
afeigdo 3.06 2.76 2.30 afeigdo 0.789 0.832 0.524
citmes 20 185 204 citmes 0.515 0.555 0.465
fofoca 130 0 1.78 fofoca 0.335 0.0 0.405
vendaval 0 0 2.58 vendaval 0.0 0.0 0.588

» cos(ReS,0eP) ~

0.789 % 0.832 4- 0.515 % 0.555 4- 0.335 % 0.0 4+ 0.0 * 0.0 ~ 0.94.

» cos(ReS,MVU) ~ 0.79
» cos(OeP,MVU) ~ 0.69



Componentes do peso tf-idf

Frequéncia de termos

Frequéncia em Documentos

Normalizagdo

n (natural) tfe g
I (logaritmo) 1+ log(tft,q)
0.5xtf, 4
a (aumentado) 0.5+ maxe(teg)
b (booleano) {l s tfe > 0
0 sendo
1-+log(tfe.q)

L (log média)

1+log(media,eq(tf: q))

n (n3o) 1

t (idf) Iogdﬂﬂ

p (prob idf) max{0, log Na?f‘}
t

n (nenhum)

¢ (cosseno)

u (pivotado

tinico

1

1
\/W12+W22+...+WI%”
1/u
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Componentes do peso tf-idf

Frequéncia de termos

Frequéncia em Documentos

Normalizagdo

n (natural) tfe
I (logaritmo) 1+ log(tft,q)
0.5xtf, 4
a (aumentado) 0.5+ (e g)
b (booleano) {l s tft"d >0
0 sendo
1+log(tfeq)

L (log média)

1+log(media,cq(tf.4))

n (n3o) 1
. N
t (idf) log daf.
p (prob idf) max{0, log Nasf‘}
t

n (nenhum)

¢ (cosseno)

u (pivotado

tinico

1

1
VwWEwi w,
1/u

Melhor combinagdo conhecida de op¢des de pesos



Componentes do peso tf-idf

Frequéncia de termos

Frequéncia em Documentos

Normalizagdo

n (natural) tfra
I (logaritmo) 1+ log(tft,q)
0.5xtf, 4
a (aumentado) 0.5+ maxe(teg)
b (booleano) {l s tfe > 0
0 sendo
1-+log(tfe.q)

L (log média)

1+log(media,eq(tf: q))

n (n3o) 1

t (idf) Iogdﬂﬂ

p (prob idf) max{0, log Nasf‘}
t

n (nenhum)

¢ (cosseno)

u (pivotado

tinico

1

1
\/W12+W22+...+WI%”
1/u

Padrdo: sem peso
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Exemplo tf-idf

v

Frequentemente utiliza-se diferentes opcoes de pesos para
consultas e documentos.

v

Notac3o: ddd.qqq

v

Exemplo: Inc.ltn
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documento: log tf, sem peso df, normalizagcdo coseno
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Exemplo tf-idf

» Frequentemente utiliza-se diferentes opcoes de pesos para
consultas e documentos.

» Notac¢do: ddd.qqq

» Exemplo: Inc.ltn

» documento: log tf, sem peso df, normalizagcdo coseno

» consulta: log tf, idf, sem normalizacao

» E ruim n3o colocar peso idf no documento?

» Exemplo consulta: “melhor seguro carro”

» Exemplo documento: “melhor seguro carro auto”
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Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto

melhor

carro

seguro

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
na consulta ou documento, norm.: pesos de documentos depois de normalizagdo , produto:
produto do peso final da consulta e peso final do documento
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Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0

melhor | 1

carro 1

seguro 1

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
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Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 1

melhor | 1 0

carro 1 1

seguro 1 2

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
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Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 0 1

melhor | 1 1 0

carro 1 1 1

seguro 1 1 2

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
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Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 0 1 1

melhor | 1 1 0 0

carro 1 1 1 1

seguro 1 1 2 13

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
na consulta ou documento, norm.: pesos de documentos depois de normalizagdo , produto:
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Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 0 5000 1 1

melhor | 1 1 50000 0 0

carro 1 1 10000 1 1

seguro 1 1 1000 2 13

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
na consulta ou documento, norm.: pesos de documentos depois de normalizagdo , produto:
produto do peso final da consulta e peso final do documento
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Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 0 5000 2.3 1 1

melhor | 1 1 50000 1.3 0 0

carro 1 1 10000 2.0 1 1

seguro 1 1 1000 3.0 2 13

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
na consulta ou documento, norm.: pesos de documentos depois de normalizagdo , produto:
produto do peso final da consulta e peso final do documento



Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 0 5000 23 0 1 1

melhor | 1 1 50000 13 13| 0 O

carro 1 1 10000 2.0 2.0 1 1

seguro 1 1 1000 30 302 13

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
na consulta ou documento, norm.: pesos de documentos depois de normalizagdo , produto:
produto do peso final da consulta e peso final do documento



Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 0 5000 23 0 1 1

melhor | 1 1 50000 13 13| 0 O

carro 1 1 10000 2.0 2.0 1 1

seguro 1 1 1000 30 302 13

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
na consulta ou documento, norm.: pesos de documentos depois de normalizagdo , produto:
produto do peso final da consulta e peso final do documento



Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 0 5000 23 0 1 1 1

melhor | 1 1 50000 13 13| 0 O 0

carro 1 1 10000 2.0 2.0 1 1 1

seguro | 1 1 1000 30 30| 2 13 1.3

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
na consulta ou documento, norm.: pesos de documentos depois de normalizagdo , produto:
produto do peso final da consulta e peso final do documento



Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 0 5000 23 0 1 1 1 0.52

melhor | 1 1 50000 13 13| 0 O 0 0

carro 1 1 10000 2.0 2.0 1 1 1 0.52

seguro | 1 1 1000 30 30| 2 13 1.3 0.68

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
na consulta ou documento, norm.: pesos de documentos depois de normalizagdo , produto:
produto do peso final da consulta e peso final do documento

VIZT02+ 124132~ 1.92
1/1.92 ~ 0.52
1.3/1.92 ~ 0.68



Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 0 5000 23 0 1 1 1 052 |0

melhor | 1 1 50000 13 13| 0 O 0 0 0

carro 1 1 10000 2.0 2.0 1 1 1 0.52 | 1.04

seguro | 1 1 1000 30 30| 2 13 1.3  0.68 | 2.04

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
na consulta ou documento, norm.: pesos de documentos depois de normalizagdo , produto:
produto do peso final da consulta e peso final do documento



Exemplo tf-idf : Inc.ltn

Consulta: “melhor seguro carro”. Documento: “carro seguro auto seguro”.

palavra consulta documento produto
tf  tf-com-peso df idf  peso | tf tf-com-peso peso norm.

auto 0 0 5000 23 0 1 1 1 052 |0

melhor | 1 1 50000 13 13| 0 O 0 0 0

carro 1 1 10000 2.0 2.0 1 1 1 0.52 | 1.04

seguro | 1 1 1000 30 30| 2 13 1.3  0.68 | 2.04

Colunas: tf: (sem peso) frequéncia de termo , tf-com-peso: log frequéncia de termo , df:
frequéncia de documento , idf: frequéncia de documento inversa, peso: o peso final do termo
na consulta ou documento, norm.: pesos de documentos depois de normalizagdo , produto:
produto do peso final da consulta e peso final do documento

Resultado final de similaridade entre consulta e documento:
> i Wgi- wgi =0+ 0+1.04+2.04 =3.08
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Computando a pontuacdo cosseno

PONTUACAOCOSSENO(q)

1

SO OV oo ~NOOL P~ WwN

—_

float Pontuacao[N] =0 // pontuacao de cada documento
float Tamanho[N] // tamanho de cada documento
for each termo consulta t
do calcular w; 4 e obter lista de referéncias para t
for each par(d,tf;4) na lista de referéncias
do Pontuacaold]+ = w¢ g X Wt g
for each d
do // normalizagado
Pontuacao|d] = Pontuacao[d]/ Tamanho[d|
return Top K componentes da Pontuacaol]
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Resumo: recuperacao ordenada no modelo de espaco
vetorial
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Resumo: recuperacao ordenada no modelo de espaco
vetorial

v

Representar a consulta como um vetor tf-idf com pesos

v

Representar cada documento como um vetor tf-idf com pesos

Calcular a similaridade coseno entre o vetor consulta e vetor
documento

v

v

Rankear documentos em relacdo a consulta

v

Exibir os K melhores resultados (e.g., K = 10) ao usudrio
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