ROZMYTOSC I BIPOLARNOSC
W INTELIGENTNYM WYSZUKIWANIU
INFORMACJI

Stawomir Zadrozny

Warszawa 2013



POLSKA AKADEMIA NAUK
INSTYTUT BADAN SYSTEMOWYCH

Seria: BADANIA SYSTEMOWE
Tom 73

Redaktor naukowy:
Prof. dr hab. inz. Jakub Gutenbaum

Warszawa 2013



Rada redakcyjna serii: BADANIA SYSTEMOWE

Prof. Olgierd Hryniewicz - przewodniczacy
Prof. Jakub Gutenbaum — redaktor naczelny
Prof. Janusz Kacprzyk

Prof. Tadeusz Kaczorek

Prof. Roman Kulikowski

Prof. Marek Libura

Prof. Krzysztof Malinowski

Prof. Zbigniew Nahorski

Prof. Marek Niezgodka

Prof. Roman Stowinski

Prof. Jan Studzinski

Prof. Stanistaw Walukiewicz

Prof. Andrzej Werynski

Prof. Antoni Zochowski



POLSKA AKADEMIA NAUK
INSTYTUT BADAN SYSTEMOWYCH

Stawomir Zadrozny

ROZMYTOSC I BIPOLARNOSC
W INTELIGENTNYM WYSZUKIWANIU
INFORMACJI

Warszawa 2013



Copyright © by Instytut Badan Systemowych PAN
Warszawa 2013

Autorzy:

Dr hab. Slawomir Zadrozny
Instytut Badan Systemowych Polskiej Akademii Nauk
ul. Newelska 6, 01-447 Warszawa
Slawomir.Zadrozny@ibspan.waw.pl

Recenzenci:

dr hab. inz. Maciej Krawczak
dr Marek Reformat

Sklad: Aneta M. Pielak

Wydawca:

Instytut Badan Systemowych
Polskiej Akademii Nauk
Newelska 6, 01-447 Warszawa
www.ibspan.waw.pl

ISSN  0208-8029
ISBN  83-894-7551-0



Rozdzial 6

Wyszukiwanie informacji
tekstowe] — wprowadzenie

Dziedzina wyszukiwania informacyi tekstowej (ang. information retrie-
val, IR) [216, 199, 5, 163, 76, 141] zajmuje sie zagadnieniami zwiazanymi
z szeroko rozumiang reprezentacja i przetwarzaniem informacji teksto-
wej. Podstawowym zadaniem rozwazanym w ramach tej dziedziny jest
wyszukiwanie dokumentéw spelniajacych potrzeby informacyjne uzyt-
kownika wyrazone w postaci zapytania. Dokumenty takie okresla sie mia-
nem dokumentow relewantnych wzgledem zapytania.

Relewantno$é (ang. relevance) jest jednym z najwazniejszych pojeé
dziedziny wyszukiwania informacji tekstowej. Ma ono charakter wysoce
subiektywny: relewantne sa te dokumenty, ktore spetniaja potrzeby in-
formacyjne danego uzytkownika wzgledem danego zapytania. Klasycznie
traktowano to pojecie jako binarne: dokument jest relewantny badz nie-
relewantny. Zazwyczaj jednak przyjmuje sie¢, ze ma ono charakter stop-
niowalny: jeden dokument moze by¢ bardziej relewantny niz inny. W li-
teraturze czesto stosuje sie pojecie stopnia dopasowania (ang. matching
degree lub RSV: return status value), ktory wyraza stopien /intensywnosé
tak rozumianej relewantnosci. Przyjmujac przedzial [0,1] jako zbior war-
tosci stopni relewantno$ci, w naturalny sposéb mozna zinterpretowaé
zbior dokumentow relewantnych jako zbidr rozmyty, a stopien relewant-
nosci jako wartos$é funkcji przynaleznosci tego zbioru dla danego doku-
mentu. Podstawowym zadaniem systemu wyszukiwania informacji tek-
stowej jest wybranie z danej kolekcji dokumentéw jak najwiekszej liczby
dokumentéw relewantnych przy jednoczesnym pominieciu dokumentow
nierelewantnych. Rozwiazanie tego zadania klasycznymi metodami IR
wymaga, w pierwszej kolejnosci, wyznaczenia pewnej uproszczonej re-
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prezentacji dokumentéw oraz zapytan, zazwyczaj w postaci kombinacji
stow kluczowych, czyli stow waznych z punktu widzenia znaczenia do-
kumentu. Proces tworzenia reprezentacji, zwany indeksowaniem jest za-
zwyczaj realizowany automatycznie przez komputer. Realizacja “reczna”
przez cztowieka moze dac lepsze wyniki, ale jest zazwyczaj praktycznie
niewykonalna ze wzgledu na rozmiary rozpatrywanych kolekcji dokumen-
tow.

Przyjmowana w praktyce reprezentacja dokumentu zazwyczaj jedy-
nie w przyblizeniu oddaje jego tres¢. Podobnie, przyjeta forma zapyta-
nia pozwala zwykle jedynie na niedoskonalg reprezentacje potrzeb in-
formacyjnych uzytkownika. Dodatkowo, czesto reprezentacja taka odwo-
hyje sie do pewnych wielkoéci liczbowych wyrazajacych istotno$é danego
stowa kluczowego czy pojecia. Z tych wzgledéw reprezentacja dokumen-
tow i zapytan jest sitg rzeczy nieprecyzyjna, zas caly proces przetwarzania
obarczony jest niepewnoscig. Obie te formy niedoskonalosci informacji sg
w réznym stopniu bezposrednio uwzgledniane w modelach wyszukiwania
informacji tekstowej. W literaturze mozna wyrdzni¢ dwa gltéwne nurty
badan w tym zakresie odnoszace sie, odpowiednio, do probabilistyki [190,
108, 210, 191, 217, 17, 192, 190, 70, 109, 209, 211] i szeroko rozumianej
logiki rozmytej [18, 145, 146, 144, 23, 24, 26, 143, 29, 174, 28, 185, 186].
W p. 7.2 przedstawimy szerzej jeden z modeli, ktérego gtéwnym celem
jest jednoczesne uwzglednienie nieprecyzyjnosci i niepewnosci w ramach
jednego formalizmu bazujacego na szeroko rozumianej logice rozmyte;.

6.1 Modele IR

W literaturze zaproponowano wiele podejsé do wyszukiwania informa-
cji tekstowej, nazywanych modelami wyszukiwania informacyi tekstowey.
Roé7nia sie one miedzy soba rozwiazaniami odnosnie do:

1. reprezentacji dokumentow,
2. reprezentacji zapytan,
3. sposobu okreslania dopasowania dokumentow i zapytarn.

Zwykle w literaturze wyréznia sie trzy podstawowe modele wyszuki-
wania informacji, zwane rowniez modelami klasycznymi [5]:

- boolowski (logiczny)

- wektorowy
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- probabilistyczny

W literaturze zaproponowano wiele ich rozwinie¢. Opiszemy teraz po-
krotce wybrane modele, istotne z punktu widzenia mozliwosci zastoso-
wania aparatu logiki rozmytej. Rozpoczniemy od krotkiego przedstawie-
nia bazowych wersji modeli klasycznych. Szerszy przeglad modeli mozna
znalez¢ w pracach [5, 216, 199, 142, 9, 160, 192, 108, 148, 149, 62|.

W dalszej czedci przyjmiemy nastepujace oznaczenia:

K ={k;}jes zbior stow kluczowych uzywanych do indek-
sowania dokumentow,

D ={di}ier,  zbior dokumentow tekstowych w rozwaza-
nej kolekcji.

6.1.1 Model boolowski i jego rozszerzenia

Poszczegolne elementy modelu boolowskiego mozna nastepujaco wyrazié
w terminach logiki klasycznej, a doktadniej rachunku zdan (por. p. 2.2).

Reprezentacja dokumentéw. Dokument reprezentowany jest jako
zbior przypisanych mu stéw kluczowych. Nie rozréznia sie stopni waz-
noéci stéw kluczowych. W szczegdlnosei czestosé wystepowania stow w do-
kumencie nie jest brana pod uwage.

W jezyku rachunku zdan reprezentacje dokumentéw mozna opisaé
w nastepujacy sposob. Z kazdym stowem kluczowym k; € K wiazemy
zmienng zdaniowa s; € S (por. s. 27). Dokument d traktujemy jako
wartosciowanie wy takie ze:

wals:) 1 jesli stowo kluczowe k; jest przypisane dokumentowi d
a(si) =

0 w przeciwnym przypadku

(6.1)

Przypisanie zmiennej zdaniowej s; w powyzszej reprezentacji wartosci

0 (falsz) stanowi przyjecie tzw. zatozenia o zamknietosci swiata (CWA)!:
przypuszczamy, ze to o czym nie wiemy ze jest prawdsg, jest falszem.
Mozliwe jest tez inne podejscie, przyjecie tzw. zatozZenia o otwartosci
swiata (OWA)?2, przy ktérym takiego przypuszczenia nie czynimy. Przy-
jecie OWA skutkuje zastosowaniem do reprezentacji dokumentoéw ‘nie-

Yang. Closed World Assumption (CWA)
2ang. Open World Assumption (OWA)
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kompletnego warto$ciowania”, ktére zmiennym zdaniowym odpowiadaja-
cym stowom kluczowym niewystepujacym w dokumencie nie przypisuje
zadnej wartosci logicznej®. To rozréznienie ma znaczenie w niektorych
podejsciach omawianych w dalszej czesci ksigzki.

Warto zwrécié uwage, ze wyzej omoéwiona reprezentacja odpowiada
przypisaniu dokumentowi formuty ¢ bedacej koniunkcja:

d=51ANSaN...N\Sp (6.2)

lub
d=81NS2N... NSy ATSpi1 ATSpga A A Sy (6.3)

gdzie, jak wczesniej, zmienne zdaniowe s; odpowiadaja poszczegdlnym
stowom kluczowym k;, uzytym (zmienne s; —s,,) lub nieuzytym (zmienne
Sn+1— Sm), do reprezentacji dokumentu. Wartosciowanie (6.1) jest jedy-
nym modelem formutly (6.3) i jednym z modeli formuty (6.2). Jesli jednak
przyjmiemy CWA, to obydwie formuly staja sie rownowazne i wartoscio-
wanie (6.1) jest ich jedynym wspolnym modelem. Jednoczesnie mozna
rozwazy¢ ustalenie jako reprezentacji dokumentu bardziej ztozonej for-
muty, skonstruowanej z uzyciem réznych spoéjnikéw logicznych. Wtedy
reprezentacja opisana przypisaniem (6.1) tatwo poddaje si¢ uogdlnieniu:
dokument, ktéremu przypisano formule ¢ bedzie reprezentowany przez
zbior jej modeli Q% (por. (2.55)).

Taka ztozona formuta reprezentujaca dokument moze na przyktad
przyjaé dysjunktywng postaé normalng lub konjunktywng postaé nor-
malng:

- (811/\812/\...81[1)\/(821/\822/\...8212)\/...\/(Snl/\an/\...Snln)
- (811\/812\/...81[1)/\<821\/822\/...8212)/\.../\(Snl\/snz\/...snln)

Pierwsza z powyzszych formul moze byé¢ uzyteczna przy reprezento-
waniu dokumentu sktadajacego sie z kilku wyréznionych czesci, przy
czym kazda z tych czedci reprezentowana jest przez koniunkcje stow klu-
czowych. Druga z powyzszych formul moze byé dogodnym rozszerze-
niem bazowej koniunkcji (6.2), powstalym przez uwzglednienie synoni-
moéw poszezegdlnych stow kluczowych: zaktadamy, ze zmienne zdaniowe
{sij}j=1,, reprezentuja stowa kluczowe, ktore sg synonimami.

3Formalnie rzecz biorac, nie jest to wtedy wartosciowanie w sensie (2.51) i stad
uzywamy tu cudzyslowu.
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Reprezentacja zapytan. Zapytanie wyrazone jest w postaci formuty
logicznej ¢ € ® (bedziemy tez uzywaé oznaczenia ¢). Formula ta kon-
struowana jest z uzyciem zmiennych zdaniowych, ktore odpowiadaja sto-
wom kluczowym reprezentujacym potrzeby informacyjne uzytkownika.
Na przyktad potrzeby informacyjne uzytkownika zainteresowanego mia-
stami we Francji i Anglii mozna wyrazi¢ zapytaniem o postaci nastepu-
jacej formuty ¢:
¢=Sl/\(82\/83)

lub, bardziej bezposrednio, w formie zapytania do wyszukiwarki interne-
towej:
miasto AND (Francja OR Anglia)

Ocena dopasowania dokumentu i zapytania. Ocena dopasowa-
nia (relewantnosci) dokumentu d wzgledem zapytania ¢ utozsamiana
jest z prawdziwoscia wq(gq) formuly logicznej ¢, reprezentujacej zapy-
tanie, przy warto$ciowaniu wy okreslonym przez dokument (por. (6.1)).
W ramach klasycznego rachunku zdarn ocena ta jest binarna: formuta
logiczna moze byé jedynie prawdziwa lub fatlszywa. W klasycznym mo-
delu boolowskim dokument moze by¢ jedynie uznany za relewantny badz
nierelewantny.

Zatozenie o binarnosci relewantnosci jest nieadekwatne: uzytkow-
nik zazwyczaj bedzie sklonny wyrozni¢ wiele poziomoéw relewantnosci
i stwierdzi¢ na przyktad, ze pewien dokument d; jest bardziej relewantny
niz dokument ds, ktéry z kolei jest bardziej relewantny niz ds, przy czym
ds nadal zostanie przez niego uznany za w pewnym stopniu relewantny.
Brak mozliwosci uporzadkowania w ten sposdéb dokumentéw jest najwaz-
niejsza wada modelu boolowskiego. W odpowiedzi na zapytanie uzyt-
kownik otrzymuje zbidr dokumentéw uznanych za relewantne, zamiast
postulowanego wczesniej zbioru uporzadkowanego, okreslajacego ranking
dokumentow.

Przyklad 6.1. Rozwazmy zbior dokumentow D = {d;};=1 2 3 indeksowa-
nych z uzyciem stow kluczowych z nastepujgcego zbioru K = {kj}j—1. 6.
Niech poszczegolne dokumenty bedqg reprezentowane przez nastepujgce
zbiory stow kluczowych:

di = {k1, ko, ks}, do={ks,ks}, ds={ks ke}
Dokumentom tym odpowiadajg wiec nastepujgce wartosciowania:

wdy (81) = way (82) = way (83) = 1, wy, (84) = wa, (85) = wa, (s6) =0
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) Wdy (51) = Wd, (52) = Wd, (54) = Wd, (56) =0
y  Wdg (51) = Wy (52) = Wds (53) = wd3(34) =0

Wi, (83) = way (85) =
wds (85) = wdz(s6) =

Rozwazmy teraz dwa zapytania postaci:
q1 =51V 386, G2=55/S56
Wtedy:

wg, (1) =max(1,1) =1, wg,(g2) =min(0,0) =0
wdy (1) = max(0,0) =0, wg,(g2) =min(1,0) =0

wds (q1) = max(0,1) =

—_

» Wiz (g2) = min(1,1) =1

Tak wiec odpowiedziami na dwa rozwazane zapytania sg nastepujace
zbiory dokumentéw:

q — {d1,d3}
qo —— {dg}

Mimo wspomnianej wady jezyk zapytan modelu boolowskiego jest bar-
dzo bogaty. Pozwala on na wyrazenie ztozonych potrzeb informacyj-
nych uzytkownika. Jednoczesnie postugiwanie sie tym jezykiem w spo-
sob efektywny moze by¢ trudne dla oséb pozbawionych przygotowania
matematyczno-informatycznego.

Modele logiczne

Model boolowski jest podstawowym wariantem catej rodziny modeli lo-
gicznych. Podstawa modeli logicznych jest reprezentowanie dokumentow
i zapytan w postaci formul pewnej logiki lub ich pewnych réwnowaznych
form (por. (6.1)). W modelu boolowskim stosuje si¢ klasyczny rachunek
zdani, co nie pozwala na uwzglednienie stopniowalnosci waznosci stow
kluczowych dla reprezentacji dokumentu czy zapytania ani stopniowal-
nosci pojecia relewantnosci. Nie ma réwniez mozliwo$ci uwzglednienia
niepewnosci i nieprecyzyjnosci zwiazanych z reprezentacja dokumentéow
i zapytan oraz okreslaniem ich dopasowania.

W literaturze mozna znalezé wiele podejé¢ zmierzajacych do uela-
stycznienia modelu boolowskiego pod tym wzgledem. Najbardziej zna-
nym podejsciem tradycyjnym jest model p-norm.

Model ten zostal zaproponowany w latach 80. ubieglego wieku przez
Saltona, Foxa i Wu [198]. Stanowi on rozwiniecie modelu boolowskiego
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poprzez wprowadzenie stopni waznosci (wag) stow kluczowych i uwzgled-
nienie mozliwosci czedciowego dopasowania dokumentéw wzgledem zapy-
tan. W modelu p-norm przyjmuje sie stopnie waznos$ci wylacznie przy
okreslaniu reprezentacji dokumentéw. Zapytania maja taks sama postac
jak w modelu boolowskim.

Rozpatrzmy zapytanie w postaci koniunkcji dwoch stow kluczowych
k1 1 ko (dla uproszezenia utozsamiamy tu symbol k;, oznaczajacy stowa
kluczowe, z symbolem oznaczajacym przypisang mu zmienng zdaniows
— por. p. 6.1.1):

gn = k1 A ko (6.4)

Do okreslenia dopasowania dokumentéw do tego zapytania istotne
sa jedynie wagi przypisane w tych dokumentach stowom kluczowym k;
i ko. Zaktadajac, ze wagi te sa liczbami z przedziatu [0,1] dogodnie jest
przedstawi¢ dokumenty jako wektory w przestrzeni R?. Dokument tym
lepiej spelnia zapytanie (6.4) im wyzsze wagi maja w nim stowa kluczowe
k1 i ka. W modelu p-norm przyjmuje sie wiec, ze stopien spelnienia jest
funkcja odleglosci wektora reprezentujacego dokument od wektora [1,1].
Odlegtos¢ wektorow standardowo definiuje sie jako norme wektora beda-
cego ich roznica. Zaleznie od przyjetej postaci normy (p = 1,2, 00) otrzy-
muje sie rézne wzory na stopieri dopasowania. Na przyklad dla normy
euklidesowej wzor przyjmuje nastepujaca postaé, wyrazajaca dopelnienie
do jednosci znormalizowanej odlegtosci wektorow (czyli ich bliskosei):

MD(qp,d) =1— \/(1 — ) ; (1= y)” (6.5)

gdzie M D oznacza stopienn dopasowania, zas§ dokument d reprezentowany
jest przez wektor [z, y] stopni waznosci stow kluczowych kq i ka.
Rozpatrzmy teraz zapytanie w postaci alternatywy dwoch stow klu-
czowych ki 1 ko czyli:
qv = k1 V ko (66)

W naturalny sposéb mozna przyjaé, ze dokument tym lepiej spelnia za-
pytanie im wieksza jest odleglosé wektora go reprezentujacego [z,y] od
wektora [0,0] odpowiadajacego dokumentowi, w reprezentacji ktorego
obydwa stowa kluczowe ki i k2 nie odgrywaja zadnej roli. Wzér na sto-
pieri dopasowania (odleglosé¢) przyjmuje w tym przypadku nastepujaca
postaé (znow zaktadajac uzycie normy euklidesowej):

MD(gy.d) = | L (6.7)
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Zastosowanie modelu p-norm pozwala przezwyciezy¢ pewne ograniczenia
klasycznego modelu logicznego: brak mozliwosci réznicowania waznosci
stow kluczowych przy reprezentacji dokumentéw oraz brak mozliwosci
uszeregowania dokumentow w odpowiedzi na zapytanie (poza prostym
odréznieniem relewantnych od nierelewantnych). Obie wady wynikaja
z binarnego charakteru logiki przyjetej w klasycznym modelu logicznym.

Losada i Barreiro [156] proponuja podejscie w ramach klasycznego
modelu boolowskiego, w ktérym dopasowanie pomiedzy dokumentem d
a zapytaniem g okresla sie na podstawie odpowiednio zdefiniowanej $red-
niej odlegtosci pomiedzy zbiorami modeli (2.55) formut reprezentujacych
dokument i zapytanie. Pozwala to odej$¢ od binarnego pojmowania re-
lewantnosci dokumentu wzgledem zapytania. Jednak nadal wazno$¢ po-
szczegblnych stow dla reprezentacji dokumentéw i zapytan traktowana
jest binarnie. Ci sami autorzy zaproponowali [157] rozszerzenie swojego
podejscia, pozwalajace ztagodzié¢ nieco réwniez to ograniczenie. Zasadni-
czo, podejscie to polega na tym, ze przy okreslaniu odlegtosci pomiedzy
modelami nie bierze sie pod uwage wytacznie liczby zmiennych zdanio-
wych, ktorym poréwnywane modele (warto$ciowania) przypisuja rozne
wartos$ci prawdy, jak to ma miejsce w przypadku wczesniejszego podejs-
cia [156]. W rozszerzonym podejsciu bierze sie rowniez pod uwage podo-
bienistwo stéw kluczowych oraz czestosé ich wystepowania w kolekeji do-
kumentow. Doktadniej, jesli w dokumencie nie wystepuje stowo kluczowe,
ktore wystepuje w zapytaniu, to to niedopasowanie wptynie stabiej na
roznice pomiedzy nimi, jesli w dokumencie wystepuje inne, ale podobne
stowo kluczowe. Zaktada sie, ze na zbiorze stéw kluczowych K okres-
lona jest rozmyta relacja podobienistwa (rodzaj rozmytego tezaurusa),
ktora okresla podobienstwa pomiedzy wszystkimi parami stow kluczo-
wych. Czesto$¢ wystepowania stowa kluczowego w kolekcji mierzona jest
wskaznikiem IDF (por. p. 6.1.2) i im ta czesto$¢ wyzsza tym wspotwyste-
powanie tego stowa w dokumencie i zapytaniu mniej wptywa na ich podo-
bieristwo (podobieristwo reprezentujacych je modeli). Intuicja uzasadnia-
jaca takie postepowanie jest do$¢ oczywista - te stowa, ktore w ogolnosci
wystepuja czesto nie majg decydujacego znaczenia przy okreslaniu po-
dobienstwa zapytania i dokumentu, natomiast te ktére wystepuja rzadko
i wystapia jednoczesnie w zapytaniu i w dokumencie faktycznie wskazuja
silniej na ich podobieristwo/dopasowanie. Podejscie Losady i Barreiro nie
jest samo w sobie szczegodlnie interesujace dla naszych rozwazan w niniej-
szej ksiazce. Obejmuje ono jednak elementy stosowane w podejsciu Liau
i Yao, ktore opisujemy w dalszej czesci rodziatu, i ktére wprost odnosi
sie do szeroko rozumianej logiki rozmyte;j.
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W literaturze znalezé mozna pewna liczbe prac dotyczacych zastoso-
wania teorii mozliwosci (por. 2.1.2) do wyszukiwania informacji teksto-
wej. Szczegolnie interesujaca jest praca Liau i Yao [150], gdzie rowniez
zaktada sie, ze dokumenty i zapytania reprezentowane sg przez zbiory
modeli (2.55) reprezentujacych je formul, podobnie jak w pracach Lo-
sady i Barreiro. Podobnie, definiujg oni i stosuja znormalizowana od-
legtos¢ pomiedzy modelami formul reprezentujacych zapytania i doku-
menty. Przyjmuje sie, ze kazdy dokument d generuje rozktad mozliwosci
w przestrzeni wartoSciowan (), taki ze stopienn mozliwosci danego war-
tosciowania w jest rowny stopniowi jego podobienstwa do warto$ciowa-
nia wy (6.1). Stopienn dopasowania dokumentu i zapytania okreslony jest
przez pare warto$ci miar mozliwosci i koniecznosci (2.29)-(2.33) obliczo-
nych dla zbioru modeli formuty reprezentujacej zapytanie. Liau i Yao wy-
rozniaja dwa sposoby reprezentacji dokumentéw, odpowiadajace CWA
i OWA (por. s. 131). Wspolnie dla obu sposobow zaklada sie, ze na zbio-
rze dokumentéw D okreslona jest relacja podobienistwa sim. Rownowaz-
nie, zakltada sie istnienie relacji podobienstwa sim na zbiorze wszystkich
wartosciowan (2 okreslonych na alfabecie S = {s;}. Taka relacja po-
dobienstwa moze by¢ dana lub okresla sie ja z uzyciem odleglo$ci na
wartosciowaniach, zdefiniowanej tak samo jak u Losady i Barreiro.

Najpierw rozpatrzmy podejscie oparte na CWA. Na podstawie relacji
podobienstwa sim dla kazdego dokumentu d okresla sie rozktad mozli-
wosci g na zbiorze wszystkich wartosciowan §2 o nastepujacej postaci:

Ta(w) = sim(w?, w)
gdzie w,w? € Qi w? tak jak poprzednio jest modelem d — przy zatozeniu
CWA taki model istnieje tylko jeden.

Stopiert dopasowania M D(d, q) pomiedzy dokumentem d i zapyta-
niem ¢ okredla sie jako pare:

MD(d, q) = (T14(Q9), Na(Q9)) (6.8)

warto$ci miar mozliwosci i koniecznosci zbioru modeli ¢, obliczonych
z uzyciem rozkladu mozliwosci my:

I1;(Q9) = max 7q(w;)
w; €04

Ng(Q9) = wriréigq(l — a(wi))
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Relacja porzadku =<, okre§lona na zbiorze dokumentéw D wzgledem
spetniania przez nie zapytania ¢ zdefiniowana jest jako porzadek leksy-
kograficzny na parach (6.8):

di =g dp < 11y, (1) < IIg, (Q9)V (6.9)
4, (Qq) = 1g, (Qq) N Ndl (Qq) < Nd2 (Qq)

W przypadku przyjecia OWA dokument d ma w ogélnosci zbiér mo-
deli Q4. Nalezy to uwzglednic w formule (6.8). Liau i Yao proponuja dwa
warianty M D (optymistyczny) i M Ds (pesymistyczny):

MDy(d, q) = max{MD(w,q) : w € 0} (6.10)

lex
MDy(d,q) = r>nin{MD(w,q) cwe Qd) (6.11)
lex

gdzie >, oznacza porzadek leksykograficzny.
Inny interesujacy nurt prac [50, 51|, zwiazany jest z zastosowaniem
tak zwanych sieci posybilistycznych.

6.1.2 Model wektorowy

W modelu wektorowym dokumenty i zapytania reprezentowane sg jako
wektory w wielowymiarowej przestrzeni wektorowej. Kazdemu stowu klu-
czowemu k; € K odpowiada wymiar przestrzeni. Wspotrzedne wektorow
reprezentujacych dokumenty i zapytania to stopnie waznosci przypisane
poszczegbdlnym stowom kluczowym.

Reprezentacja dokumentéw. Reprezentacje dokumentu d; stanowi
wektor skonstruowany na podstawie przypisanych mu stow kluczowych.
Dla kazdego stowa kluczowego k; okreslony jest stopien waznosci (waga)
w;; w dokumencie d;, ktory stanowi j-ta wspolrzedna wektora. Czesto
wagi stow kluczowych normalizuje sie tak, ze wspolrzedne wektorow
przyjmuja wartosci z przedziatu [0,1] lub norma wektora jest réwna 1.
Zaktada sie, ze przy takiej reprezentacji wektory reprezentujace podobne
tematycznie dokumenty beda sobie bliskie w sensie pewnej miary odle-
glodci. Wektor dla dokumentu d; mozna zapisaé¢ nastepujaco:

di = [wit, wiz, - - ., Wy k]

gdzie K, jak poprzednio, jest zbiorem wszystkich stow kluczowych, zas
| K| oznacza jego licznosé.



6.1. Modele IR 139

Reprezentacja zapytan. Zapytania uzytkownika g sa przedstawiane
analogicznie do dokumentéw jako wektory wag w; poszczegolnych stow
kluczowych w nich wystepujacych. Wektor dla zapytania definiujemy
wiec nastepujaco:

q = [Ul,vg,...,U‘K‘,]

Ocena relewantnosci. Stopien dopasowania dokumentu i zapytania
okresla sie jako podobieristwo reprezentujacych je wektoréw. Najpopu-
larniejsza miara Sim(d, q) tego podobienstwa jest cosinus kata pomiedzy
tymi wektorami.

K|
Wij * U;
Sim(d;, q) = 2= iy * Ui (6.12)

\/2|K| w?, * \/2|K\

Ocena relewantnosci jest stopniowalna. Zero oznacza catkowity brak do-
pasowania, 1 catkowite dopasowanie, a warto$ci posrednie czesciowe do-
pasowanie. W odpowiedzi na zapytanie dokumenty moga byé¢ uporzad-
kowane nierosngco wzgledem ich podobieristwa do zapytania.

Skuteczno$é dziatania systemu opartego na modelu wektorowym w du-
zej mierze zalezy od wlasciwego doboru wag poszczegdlnych stéw kluczo-
wych w reprezentacji dokumentéw i zapytan. Opracowano wiele metod
(schematdw wazenia) okreslania tych wag. Szeroki przeglad stosowanych
schematow zawiera praca Saltona i Buckleya [197]. Przyjmuje sie, ze
kazdy schemat sktada sie z trzech sktadowych, uwzgledniajacych dla po-
szczegblnych stow kluczowych:

(i) czestosé wystepowania stowa w dokumencie lub zapytaniu*; im wigk-

sza, czestosé wystepowania stowa w dokumencie, tym wieksza war-
tosé tej sktadowej wagi; warto$é tej sktadowej nie musi by¢ wprost
rowna czestosci stowa kluczowego w dokumencie. Moze by¢ ona bi-
narna: réwna 1, jesli stowo wystepuje i 0 w przeciwnym wypadku;
warto$¢ ta moze byé réwniez normalizowana; sktadowa ta moze
mie¢ w kazdym dokumencie inng wartos¢ dla tego samego stowa
kluczowego.

(ii) czestosé wystepowania stowa w zbiorze dokumentow®; jest to war-
tos¢ odwrotnie proporcjonalna do liczby dokumentéw w zbiorze
D, w ktorych wystepuje dane stowo kluczowe; najwieksza wartosé

Yang. term frequency, tf
Sang. collection/document frequency
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tej sktadowej wagi uzyskuja te stowa kluczowe, ktore wystepuja
w niewielu dokumentach — traktowane sa one jako bardziej zna-
czace dla reprezentacji zawartosci poszczegdlnych dokumentow niz
stowa kluczowe wystepujace w wiekszosci dokumentéw w koleke;ji;
warto$¢ tej sktadowej jest wiec identyczna dla danego stowa klu-
czowego we wszystkich dokumentach zbioru D.

(iii) normalizacje wektora®; wektory reprezentujace dokumenty pod-
daje sie normalizacji w celu rownorzednego traktowania dokumen-
tow roznej dhugosci — bez jej zastosowania dokumenty dtuzsze beda
miaty zazwyczaj duzo wieksze wartosci poszczegdlnych wspotrzed-
nych wektoréw je reprezentujacych.

Przyktadowe, popularniejsze formy poszczegblnych sktadowych wag
to:

(i) tf, liczba wystapieri danego stowa w dokumencie lub zapytaniu
(ang. term frequency),

(ii) IDF, log %, gdzie N to liczba wszystkich dokumentow w zbiorze,
za$ n to liczba dokumentéw, w ktorych wystepuje dane stowo klu-
czowe (ang. inverse document frequency),

(ili) normalizacja z uzyciem normy euklidesowej wektora: w;; = Y

w.

—.
205wy
Najczesciej stosowanym w literaturze schematem wazenia (kombina-

cja tych trzech sktadowych) jest schemat oznaczany jako tf*IDF7, ktory
wyraza sie nastepujacym lacznym wzorem:

Wij = tfij * log <£> (613)
nj

gdzie jak poprzednio w;; jest waga stowa kluczowego k; w dokumencie
d;; tfi; jest czgstoscig wystepowania stowa kluczowego k; w dokumencie
di; N jest liczbg wszystkich dokumentéw w zbiorze D, a n; jest liczba
dokumentow, w ktorych wystapito stowo k;. Zazwyczaj dodatkowo sto-
sowana jest normalizacja tak okres§lonego wektora wag z uzyciem normy
euklidesowej.

Ta najpopularniejsza metoda obliczania wag stow kluczowych przypi-
suje stowu k; w dokumencie d; wage proporcjonalng do liczby wystapien

Sang. normalization
Tang. term frequency—inverse document frequency
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tego stowa w dokumencie d; i odwrotnie proporcjonalng do liczby doku-
mentow w zbiorze D, w ktérych stowo to pojawilo sie chociaz raz.

Mocne strony modelu wektorowego to uwzglednienie zréznicowanej
waznosci stow kluczowych oraz w naturalny sposéb uzyskana stopniowal-
no$¢ oceny relewantno$ci dokumentéw. Stabe strony rozwiazania opar-
tego na modelu wektorowym to pewna arbitralno$é schematéow wazenia
stow 1 pewna ,sztywnos$¢” jezyka zapytan.

Model wektorowy stosowany jest w réznych zadaniach zwiazanych
z przetwarzaniem dokumentéw tekstowych. Wazna role odgrywa w nich
czesto pojecie macierzy stowo kluczowe-dokument (ang. term-document
matriz). Jest to macierz, ktorej kolumny stanowia wektory reprezentu-
jace poszczegdlne dokumenty w rozpatrywanej kolekcji. Na macierzy tej
wykonywane sa rézne operacje, ktore pozwalaja na przyktad uzyskaé
wglad w zaleznosci zachodzace pomiedzy wystapieniami poszczegdlnych
stow kluczowych. Warto zwrdcié uwage, ze macierz ta ma zazwyczaj bar-
dzo duze rozmiary: zaréwno liczba dokumentow, jak i liczba stow klu-
czowych sa bardzo duze w nietrywialnych zastosowaniach. Jednoczesnie
macierz taka jest zazwyczaj bardzo rzadka: w pojedynczym dokumen-
cie wystepuje zwykle jedynie niewielki podzbiér zbioru stow kluczowych
uzytych do indeksowania calej kolekcji.

6.1.3 Model probabilistyczny

Istota modelu probabilistycznego jest interpretacja oceny relewantnosci
dokumentu wzgledem zapytania w terminach teorii prawdopodobien-
stwa. Doktadniej, stopieni dopasowania stanowi oszacowanie prawdopo-
dobienistwa tej relewantnosci. Najpetniejszy efekt uzyskuje sie przy zato-
zeniu iteracyjnosci procesu wyszukiwania: uzytkownik formutuje zapyta-
nie, system udziela wstepnej odpowiedzi, ktora podlega ocenie uzytkow-
nika, na tej podstawie system generuje kolejng wersje odpowiedzi i caty
proces ulega powtérzeniu. Ocena uzytkownika przekazywana systemowi
w kolejnych iteracjach stanowi podstawe do lepszego zidentyfikowania
preferencji uzytkownika i co za tym idzie lepszego oszacowania prawdo-
podobienistwa relewantnosci poszczegdlnych dokumentow wzgledem za-
pytania. Charakterystyke tego modelu mozna przedstawi¢ w nastepujacy
sposob.

Reprezentacja dokumentéw. Dokumenty reprezentowane sa jako
zdarzenia elementarne d = (wy, . .., w|k|) W wielowymiarowej przestrzeni
probabilistycznej. Poszczegdlne wymiary odpowiadaja stowom kluczo-
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wym uzywanym do indeksowania dokumentéow. Kazde zdarzenie elemen-
tarne odpowiada pewnej kombinacji wystepowania i niewystepowania
poszczegodlnych stow kluczowych, przy czym w; = 11 w; = 0 oznaczaja,
odpowiednio, ze stowo k; wystepuje i nie wystepuje w dokumencie. Efek-
tywnie, dokument reprezentowany jest jako zbior przypisanych mu stow
kluczowych. Pod tym wzgledem reprezentacja dokumentéw w modelu
probabilistycznym jest analogiczna do przyjetej w modelu boolowskim.

Reprezentacja zapytan. Zapytania reprezentowane sa roéwniez jako
zbiory stow kluczowych i jednoczesnie jako zdarzenia w przestrzeni pro-
babilistycznej.

Ocena relewantnosci. Stopienn dopasowania dokumentu i zapytania
okresla sie jako prawdopodobienistwo relewantno$ci dokumentu wzgle-
dem zapytania. Relewantno$é jest traktowana jako kategoria binarna,
a wiec jednocze$nie uzyskuje sie oszacowanie tego, ze dokument nie jest
relewantny. W odniesieniu do przyjetej postaci przestrzeni probablistycz-
nej nalezy zauwazyé, ze dla ustalonego zapytania g rozwazamy faktycznie
zdarzenia elementarne postaci (d, Rel), gdzie Rel jest zmienng binarna:
Rel = 1 oznacza, ze dokument d jest relewantny wzgledem zapytania ¢,
zas$ Rel = 0 oznacza, ze nie jest on relewantny. Kryterium wyboru doku-
mentow potencjalnie interesujacych dla uzytkownika mozna wiec wyrazié
nastepujaco:

P(Rel =1|d) > P(Rel =04d) (6.14)

Przyjmujac pewne zalozenia o zaleznosci relewantnosci od postaci
dokumentu (wzgledem danego zapytania) i stosujac do wzoru (6.14)
standardowe przeksztatcenia uzyskuje sie efektywna regute decyzyjng.
Poszczegélne kroki mozna w skrécie przedstawié nastepujaco. Stosujac
regute Bayesa do P(Rel = x | d) uzyskuje sie:

P(d | Rel = x)P(Rel = x)

P(Rel=x|d) = P)

Po podstawieniu do wzoru (6.14) otrzymuje sie:

P(d| Rel = 1)P(Rel = 1)  P(d | Rel = 0)P(Rel = 0)
P{d) ~ P{d)

czyli

P(d| Rel =1)P(Rel = 1) > P(d | Rel = 0)P(Rel = 0)
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a po zlogarytmowaniu obu stron:
log(P(d | Rel = 1)P(Rel = 1)) > log(P(d | Rel = 0)P(Rel =0))
i po przeniesieniu wyrazow:

log(P(d | Rel =1)) —log(P(d | Rel =0)) >
log(P(Rel =0)) — log(P(Rel = 1)) (6.15)

gdzie prawa strona ma staty warto$¢, niezalezna od postaci dokumentu.
Regutla (6.14) po podanych wyzej przeksztalceniach prowadzi wiec do
sformutowania nastepujacego kryterium: im wicksze prawdopodobien-
stwo dopasowania dokumentu d do zapytania® ¢ tym wyzsza jest wartosé
funkcji g(d) [71] o postaci:

g(d) =log P(d | Rel = 1) —log P(d | Rel = 0) (6.16)

Warto zauwazy¢, ze tak sformutowane kryterium uwzglednia stopniowal-
no$é¢ dopasowania dokumentu wzgledem zapytania i pozwala zastapié
decyzje o charakterze binarnym wyrazona wzorem (6.14).

W dalszych przeksztatceniach zaktada sie upraszczajaco, ze wysta-
pienia poszczegdlnych stow kluczowych sa od siebie niezalezne, zaréwno
w dokumentach relewantnych, jak i nierelewantnych. Przy tym zalozeniu
prawdopodobienstwo P(d | Rel = 1) mozna wyrazi¢ jako:

P(d|Rel=1) = P(k; | Rel = 1) x ... x P(ky | Rel =1)  (6.17)

Analogicznie postepuje sie dla P(d | Rel = 0).
Oznaczmy prawdopodobienstwa, ze stowo kluczowe k;, odpowiednio,
wystapi w dokumencie relewantnym i nierelewantnym nastepujaco:

Pj=P(wj=1]|Rel =1) (6.18)
Qj = P(wj =1 | Rel = 0) (619)

Wtedy wzory (6.17) i (6.16) mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci:
P(d | Rel = 1) =TI, P9 (1 — py)L=w (6.20)

P(d | Rel = 0) = 1EL QY7 (1 — @)t~ (6.21)

8Posta¢ zapytania ¢ ma wplyw na prawdopodobieristwo warunkowe wystepujace
w omawianych wzorach. Zostanie to explicite wyrazone w dalszej dyskusji oceny stop-
nia dopasowania w modelu probabilistycznym.
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|K| | K]

ijlog 1(_ ?J +Z ogi_gj (6.22)

Wartosé drugiego sktadnika we wzorze (6.22) jest identyczna dla wszyst-
kich dokumentéw, gdyz nie odnosi sie on do postaci dokumentu ana-
lizowanego pod wzgledem dopasowania do zapytania. Mozna wiec ten
sktadnik pomina¢ w dalszej analizie, poniewaz nie wplywa on na upo-
rzadkowanie dokumentow wzgledem wartosci g(d), a wtasnie to uporzad-
kowanie a nie wartosci absolutne funkcji g(d) jest istotne przy generowa-
niu odpowiedzi na zapytanie.

Pierwszy sktadnik (6.22) mozna wyrazi¢ w dogodnej do dalszej ana-
lizy dwuskltadnikowej postaci:

g(d) = Z wj log + Z wj log (6.23)

Dodatkowo, przyjmuje si¢, ze sumowanie we wzorze (6.23) przebiega juz
tylko po stowach kluczowych wystepujacych w zapytaniu.

Aby moc efektywnie stosowaé¢ wzor (6.23) jako podstawe do genero-
wania odpowiedzi na zapytanie, nalezy okresli¢ sposob szacowania warto-
§ci Pj i Q;. Przyjmijmy, ze wyszukiwanie ma charakter iteracyjny i w ko-
lejnych krokach ma miejsce interakcja z uzytkownikiem polegajaca na
tym, ze uzytkownik kazdorazowo wskazuje dokumenty relewantne wsrod
tych przedstawianych mu przez system w kolejnych iteracjach®. Wtedy,
szacowanie wspomnianych prawdopodobienstw moze odnosié si¢ do cze-
stosci wystepowania poszczegdlnych stow kluczowych w dokumentach
wskazanych jako relewantne (szacowanie Pj) i pozostale, czyli nierele-
wantne (szacowanie ();). Pozostaje problem pierwszej iteracji wyszuki-
wania, kiedy system nie posiada jeszcze informacji zwrotnej od uzytkow-
nika. Przyjmuje sie wtedy, ze wystapienie wszystkich stéw kluczowych
w dokumentach relewantnych jest rownie prawdopodobne. Przyjmuje sie
rowniez, ze prawdopodobieristwo (); mozna oszacowac jako n;/N, gdzie
n; to liczba dokumentow, w ktérych stowo kluczowe k; wystepuje, nato-
miast N to liczba wszystkich dokumentéw w zbiorze D. To szacowanie
jest uzasadnione zalozeniem, ze liczba dokumentow nierelewantnych jest
zazwyczaj o rzad wielkosci wieksza od liczby dokumentéw relewantnych.

9Mozna zalozy¢, ze system przedstawia uzytkownikowi n najlepszych dokumentow
w sensie uporzadkowania wedlug (6.23).
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Wtedy wzor (6.23) mozna przeksztalci¢ do nastepujacej postaci:

N — n.
CE wj + E w; log n'nj (6.24)
J J

gdzie C' jest stala.

Uzyskany wzér na ocene dopasowania dokumentu wzgledem zapyta-
nia mozna zinterpretowaé jako kombinacje prostego dopasowania okres-
lonego przez wielkosé proporcjonalng do liczby stow kluczowych wspol-
nie wystepujacych w zapytaniu i dokumencie (pierwszy skladnik wzoru
(6.24)) oraz odwrotnosci czestosci wystepowania stowa w zbiorze doku-
mentow (IDF) — dla duzych N drugi sktadnik wzoru (6.24) jest bliski
postaci wzoru na IDF (6.13).

Zaleta modelu jest ranking dokumentéw na podstawie oceny rele-
wantnos$ci w stosunku do zapytania oraz jego podstawy teoretyczne -
zastosowanie teorii prawdopodobieristwa, co pozwala na jawne uwzgled-
nienie niepewnosci wtadciwej procesowi wyszukiwania informacji teksto-
wej. Wada modelu, w jego podstawowej postaci, jest uboga reprezentacja
dokumentéw i zapytar.

W kolejnych latach opracowano wiele wersji modelu probabilistycz-
nego rozniacych sie przede wszystkim sposobami szacowania prawdopo-
dobienistw. Jedna z szerzej znanych implementacji modelu probabilistycz-
nego opracowano w ramach projektu o nazwie OKAPT [191].

Wsréd innych podejsé opartych na teorii prawdopodobienistwa wy-
mieni¢ mozna modele odwolujace sie do bayesowskich sieci wynikania
(w skrocie BN) [210, 209]. Modele oparte na sieciach bayesowskich zbu-
dowane sa zazwyczaj z dwoch czesci: sieci dokumentéw reprezentujacej
kolekcje dokumentow oraz sieci zapytan. Sie¢ dokumentow jest zasad-
niczo budowana tylko raz i nie ulega zmianom, natomiast sie¢ zapytan
ulega zmianie podczas interakcji z uzytkownikiem. Sieci wynikania poz-
walajg na ,rozmycie” pojeé oraz tworzenie zaleznosci miedzy dokumen-
tami wykraczajacych poza zakres stow kluczowych uzytych w zapytaniu.
Poszczegolne rodzaje sieci mogag sie rézni¢ pomiedzy sobg wlasciwosciami
[141].

Omowione pokroétcee klasyczne modele IR przedstawione zostaly w ich
oryginalnej, najprostszej postaci. Staty sie one punktem wyjscia dla licz-
nych rozszerzonych wersji. W dalszej czesci ksiazki omawia sie nowy mo-
del zaproponowany z zastosowaniem logiki rozmyte;j.
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6.2 Wskazniki efektywnosci systemow IR

Efektywnosé systemoéw wyszukiwania informacji tekstowej wyraza sie
przede wszystkim ich zdolnoscia do wybrania wzgledem podanego za-
pytania wszystkich dokumentéw relewantnych i tylko dokumentow rele-
wantnych. Oceniana jest ona zazwyczaj z uzyciem dwoch podstawowych
wskaznikow efektywnosci: doktadnosci, oznaczanej jako P (ang. Preci-
sion), 1 kompletnosci, oznaczanej jako R (ang. Recall).

W literaturze zaproponowano wiele innych wskaznikéw (por. np. [199,
5, 141]). Wiekszos¢ sposrod nich odwotuje sie do licznosci dwoch pod-
zbioréw dokumentow:

- relewantnych wzgledem danego zapytania;
- wyszukanych w odpowiedzi na zapytanie.
Dokladnosé (P) Okresla zdolnosé systemu do odrzucania dokumen-

tow nierelewantnych. Jest to stosunek liczby wyszukanych dokumentow
relewantnych do ogdélnej liczby dokumentéw wyszukanych.

{dokumenty relewantne} N {dokumenty wyszukane}|

P (6.25)

|{ dokumenty wyszukane}|

Kompletnosé (R) Okresla zdolnosé systemu do wybierania dokumen-
tow relewantnych. Jest to stosunek liczby wyszukanych dokumentéw re-
lewantnych do catkowitej liczby dokumentéw relewantnych wzgledem za-
pytania.

_ [{dokumenty relewantne} N {dokumenty wyszukane} |

R= (6.26)

|{ dokumenty relewantne}|

Uzycie jednego z dwoch powyzszych wskaznikéw z osobna nie daje rze-
telnej oceny dziatania systemu wyszukiwania. Na przyktad, zwracajac
w odpowiedzi na zapytanie wszystkie dokumenty z kolekcji system uzy-
skuje 100% warto$¢ wskaznika R. W celu przezwyciezenia tego problemu
stosuje sie rozne kombinacje obydwu wskaZnikéw. Popularne jest stoso-
wanie ich $redniej harmonicznej nazywanej wskaznikiem F'.

Wskazniki P i R zdefiniowane sa terminach zbiorow dokumentéw
zwracanych w odpowiedzi na zapytanie. W praktycznych zastosowaniach
(por. przegladarki internetowe) system zwraca zazwyczaj liste dokumen-
tow uporzadkowana wedlug ich oszacowanej przez system relewantnosci
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(wedtug obliczonego stopnia dopasowania). W takim przypadku wartosci
wskaznikow doktadnosci i kompletnosci oblicza sie dla kazdej pozycji m
tej listy z osobna, przyjmujac na uzytek wzorow (6.25)-(6.26), ze zbior
dokumentow wyszukanych obejmuje pierwszych m dokumentéow z listy.
Tak policzone wartosci wskaznikoéw najlepiej jest zilustrowac¢ na wykresie
zaleznosci R-P. Wykres R-P jest tworzony dla zapytania w ten sposob,
ze na osi OX odktadane sa wartosci wskaznika R, a na osi OY wartosci
wskaznika P. Analizujemy liste dokumentow zwrocong przez system, po-
czawszy od pierwszej pozycji. Odnajdujemy kolejne pozycje na liscie, na
ktorych wystepuja dokumenty relewantne. Dla tych pozycji obliczamy
wartosci wskaznikéw R oraz P i zaznaczamy na wykresie punkty o tak
obliczonych wspotrzednych. Otrzymany wykres zaleznosci R-P pokazuje
wartos¢ wskaznika doktadnosci P tylko dla niektorych warto$ci komplet-
noéci R - dla tych wartosci, ktore faktycznie realizuja sie dla danego
uporzadkowania. Poza tym dla jednej warto$ci R mamy kilka wartosci
P. W celu usuniecia tych niedogodno$ci na podstawie wykresu zaleznosci
R — P tworzy si¢ wykres interpolowanych wartosci wskaznika doktadno-
$ci dla calego przedzialu zmiennosci wartosci wskaznika kompletnosci,
czyli dla calego przedziatu [0,1]. Szczegoly mozna znalezé na przyktad
w |5, 171].

Wykres zaleznosci R-P, pokrewny znanym z klasyfikacji krzywym
ROC, pozwala na szczegdélowa analize zachowania sie danego systemu
wyszukiwania. Jednak czesto do poréwnania dzialania wielu systeméw
dogodniejszym moze by¢ zastosowanie syntetycznego wskaznika jakosci,
wyrazonego jedna wartoscia liczbowa. W literaturze zaproponowano wiele
takich wskaznikéw. Wéréd nich wymieni¢é mozna:

11-punktowa Interpolowana Srednia Doktadno$é (ang. 11-point
Interpolated Average Precision, 11-AVP) obliczany jako $rednia
warto$¢ interpolowanego wskaznika doktadnosci dla 11 pozioméw
wartosci wskaznika kompletnosci réwnych 0.0, 0.1, 0.2,..., 1.0;

Average Precision at Seen Relevant Documents obliczany jako
$rednia wartosci wskaznika doktadnosci policzonego dla kazdej po-
zycji w uporzadkowaniu wynikowym, na ktorej wystepuje doku-
ment relewantny;

K-Dokladno$é (ang. R-Precision) obliczany jako warto$¢ wskaznika
dokltadnosci dla k-tej pozycji listy dokumentéow zwracanej przez
system, przy czym k jest rowne liczbie dokumentéw relewantnych
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dla danego zapytania:

{liczba dokumentow relewantnych na pierwszych k pozycjach listy}|

k

(6.27)

Znormalizowana Kompletnosé (ang. Normalized Recall) oblicza sie
jako miare podobieristwa wykresu wartosci wskaznika kompletno-
Sci dla poszczegdlnych pozycji wynikowego uporzadkowania doku-
mentéw do wykresu odpowiadajacego uporzadkowaniu idealnemu,
czyli takiemu, w ktorym wszystkie dokumenty relewantne wyste-
puja na kolejnych pozycjach poczatkowych. Wartos¢ wskaznika jest
odwrotnie proporcjonalna do wielkosci obszaru, pomiedzy wykre-
sem uzyskanym dla danego uporzadkowania i wykresem dla upo-
rzadkowania idealnego;

Znormalizowana Dokladno$é (ang. Normalized Precision) oblicza sie
analogicznie do wskaznika znormalizowanej kompletnosci, z tym ze
uzywane sg wykresy wartosci wskaznika doktadnosci dla poszcze-
golnych pozycji wynikowego uporzadkowania dokumentow.
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