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INFORMATION RETRIEVAL
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Information: Definizione

ST YAV

L'Information Retrieval (IR) si occupa della
rappresentazione, memorizzazione e
organizzazione dell’'informazione testuale, al fine
di rendere agevole all’'utente il soddisfacimento
dei propri bisogni informativi.

Information Retrieval

Data

pag. 4



yodl  Information: Piramide Dijkstra

/W: \]“R:r'::

> M
= \\\\“:{:;
WYY

A
AR
AN
AR

‘ Iu \ ‘ Ing. Claudio Santoro
Information Retrieval

Data pag. 5




Information: Piramide DIKW
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Information: Piramide DIKW

Enigma:

Brevetto 1918

Prima guerra mondiale: comunicazioni
navali Tedesche  decriptate dai
Britannici

utilizzata dai Tedeschi durante Ia
Seconda guerra mondiale

1932 matematici Polacchi decifrarono
«garantendo informazione alle truppe
alleate»

INFORMATION

NOME | TELEFONO

glos 39026121493
eliasson | 39068536972
saeed 39027436851
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Information: Piramide DIKW

INFORMATION

NOME | TELEFONO

glos 39(00i6121493
eliasson | 39(8]8§8536972
saeed 390p17436851
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Information: Piramide DIKW

Perché «Piramide»?
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Retrieval: Interrogazione layer Data
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Retrieval: Interrogazione layer Data

2 VYV

33__“, Query - postgres on postgres@localhost:5432 - O b4
File Edit Query Favourites Macros View Help

a5, I éﬁ Q@|‘\ ﬁ'| p| 4 I}Eps%%% &2 ‘ & & ‘ ? éfDDOShgresonpostgres@lo

| SQLEditor | Graphical Query Builder | v
——— — -
Previous queries [ b ‘ Delete Delete All J
A
SELECT product_id, description, cost, price FROM products
WHERE price >= 10.00 AND price <=20.00
v
< >
[Outputpme X
Data Output | Explain | Messages  History v
product_id description cost price
character varying(5) text numeric(5,2) numeric(5,2)
1 A001 Greek Salad 9.54 16.45
2 A003 Mediterranean Salad 9.54 16.45
3 A00S Turkish Salad 3.54 16.45
4 Q002 Pecan Nuts 8.54 15.50
OK. DOS Ln 24, Col 1, Ch 693 4rows. 13 msec
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Retrieval: Interrogazione layer Information

GO gle dolore al ginocchio, ginocchio gonfio

Google

cosa fare in caso di ginocchio gonfio

Go gle fisioterapia in caso di ginocchio gonfio X $ @ Q
GO gle tecarterapia per ginocchio gonfio X & @ Q
Tutti  Immagini Video Videobrevi Libri Web Notizie Altro ~ Strumenti ~
9 Fisioglobe
https://www.fisioglobe.it » Il Blog della Fisioterapia
Tecarterapia al ginocchio, quando farla
3 giu 2022 — La Tecarterapia é utilizzata per ridurre gli ematomi successivi ai
traumi distorsivi del ginocchio. Sia per le lesioni parziali del legamento ...
Le persone hanno chiesto anche
La tecarterapia é efficace per il liquido al ginocchio? v
Come sfiammare un ginocchio gonfio? v
La Tecar toglie infiammazione? v
Quale fisioterapia per ginocchio gonfio? v
Feedback
4 fisioterapiabrotini.it
v https://www.fisioterapiabrotini.it > post » la-tecarterapia... 3
La Tecarterapia nelle patologie del ginocchio
1 feb 2023 — La tecarterapia risulta essere efficace per migliorare il drenaggio
dell'articolazione in seguito a presenza di edema e/o versamento, post ...
Ing. Claudio Santoro
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Retrieval: Interrogazione

Conoscenza del dominio

Modalita di formalizzazione della richiesta

e Natura del risultato
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Information Retrieval

User task

4

RN

Difficile stabilire
Information need
perché e ignota anche all’'utente

Information b

Query
refinement

Benchmark
(valutazione per migliorare)

Query

Search

Indicizzazione

Engine

Score di rilevanza

4

Results

Collezioni
documenti

Stimo i risultati
secondo

Ing. Claudio Santoro
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Information Retrieval: Boolean retrieval model

\‘m - . . . -
ST VY Boolean Retrieval Model: Matrice termini per documenti
=== Antony and Cleopatra Julius Caesar The Tempest Hamlet Othello Macbeth
Antony 1 1 0 0 0 1
Brutus 1 1 0 1 0 0
Caesar 1 1 0 1 1 1
Calpurnia 0 1 0 0 0 0
Cleopatra 1 0 0 0 0 0
mercy 1 0 1 1 1 1
worser 1 0 1 1 1 0

Righe: Termini (TOKEN)
Colonne: Documenti
(1 se presente)

Query (Boolean Retrieval Model)

Esempio: Brutus AND Caesar AND NOT Calpurnia

Brutus AND = 110100 AND

Caesar AND = 110111 AND
NOT Calpurnia = 101111 =

= 100100
Veloce - Indice molto grande

- Matrice composta in prevalenza da 0

U

Soluzione 1: uso Notazione sparsa per comprimere matrice: Inverted Index

0OSS: Notazione Densa: riportoO e 1
Notazione Sparsa: riporto solo valore non nulli

Ing. Claudio Santoro
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Information Retrieval: Inverted index model

ST YAV

Inverted Index

*  Struttura
1/2: Ad ogni documento associo un ID
2/2: per ogni termine ho una lista ordinata di documenti in cui quel termine

sl Posting
( A \
2 Brutus | w——>[T]2 [ 4111 311 45073174 } Posting list
g Caesar w—>[1 [ 2 4516 16570132
g Calpurnia | o——>[2 137 54001 1 T ]

Nota:

- Posting list € ordinata e di dimensione variabile
- Lista e sequenza di blocchi contigui allocati staticamente

‘ Iﬂ \ ‘ Ing. Claudio Santoro
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Information Retrieval: Inverted index model

ST YAV

*  Costruzione Indice

1/3: Token sequence: inserisco i token accodandoli 3/3: Reduce: riduco e inserisco la Document frequency
Nota: struttura hashmap -> costo di inserimento cost Nota: Costo di accesso a termine -> cost (hashmap)
o Costo scansione posting list -> cost
:»‘.' ! term  doc, freq. « postings lists
o ' Term ) ambitious | 1] . |2
- : S | e T1] [z
== R e
coons ' consw 1 -
Doc 1 Doc 2 — = : . H s
0 2 od 1 3
e — > : onaat i hath T 1] 2]
I did enact Julius So let it be with X ! { = CI% :
Caesar | waskilled | | Caesar. The noble o : : : i 2
i'the Capitol; | | Brutus hath told you SR R b 0
Brutus killed me. | | Caesar was ambitious I - : ] 2
= : e 1
amtstous 2 w 2 2
the 1 ”,-
the 2 s
o 1 1 (2]
e 2 0
with 2 : [2|

2/3: Sort: ordino alfabeticamente i token
Nota: Costo quick sort n logn 0SS: Document frequency: su quanti documenti appare il termine
Term frequency: quante volte appare il termine nel documento

Torm dociD
' 1

0SS: Ordino (sort) per fare poi il
Merge necessario a fare query tra piu

1 2
1 1
1 B 2
CRAeRar 1 capiel 1
- P e :  termini (altrimenti per un Term, basta
f 1 @0 1 . . .
(- t e + sfilare la posting list)
brutus 1 1 1
Niled 1 1 1
- ;I ' 2
ot pilus 1
3 2 lled 1 .
—— Oss: Phrase queries
- 5 [ 2
noble 2 %0 2
brutus 2 Lo 1
hath 2 Pe 2
oid 2 wid 2
you 2 you 2
: :
2 2
2 2
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Information Retrieval: Jaccard

2T I

Difficile stabilire
Information need

; erché & ignota anche all’utente i iri i
Information need P g Stimo i risultati

secondo
Query Search P Collezioni
refinement Engine documenti
4 Score di rilevanza
y
Benchmark @
(valutazione per migliorare) Jaccard CoefﬁCient
Idea:

Vedo la query come un documento composto da termini
Misuro la sovrapposizione dei termini con i termini del documento

_ l4nB|
Jaccard(A,B) = OB

* Infatti:
* Scorecompresotralel
* Jaccard(AA) =1
* Jaccard(A,B) =0 seANB=0

|= ‘ Ing. Claudio Santoro

Information Retrieval

Data pag. 18



Information Retrieval: Term frequency

2T I

Count matrix
* ogni documento & vettore count di termini
* Righe: termini
* Colonne: documenti
* Incremento di «1» ogni volta che trovo il termine nel

documento

Anthony  Julius The Hamlet Othello Macbeth ..
and Caesar  Tempest

Cleopatra
ANTHONY 157 73 0 0 1
Brurtus - 157 0 0 0
CAESAR 232 227 0 1 0
CALPURNIA 0 10 0 0 0
CLEOPATRA 57 0 0 0 0
MERCY 2 0 3 5 8
WORSER 2 0 1 1 5

Nota:
* Modello bag of words: non mi interessa I'ordine in cui i termini

appaiono ma solo la loro presenza

Term Frequency
*  Definisco Term Frequency tf, ; del termine t nel documento d, come il

numero di volte in cui t occorre in d.

Iﬂ ‘ Ing. Claudio Santoro
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Information Retrieval: Inverse document frequency

ST YAV

Inverse Document Frequency

Quindi, definisco Inverse Document Frequency:  4n .\ menti dove

df, — 1 N termine appare meno
B df, volte nella Collezione
(piti raro -> piu

Dove:
* N:numero documenti nella collezione
* df;: numero di documenti in cui il termine compare

rappresentativo)

Quindi

* piuidf, e alto, piu il termine & «raro» rispetto la collezione;

* idf, fa pesare un termine piu dell’altro —> ha senso con query con piu
termini

Information Retrieval

Data pag. 20




Information Retrieval: Weight matrix

2T I

tf-idf weight
Peso la frequenza del Termine,
wiq = (1 + logtfyq) - log — considerando la sua rarita nella
dfy Collezione
Nota:

* Aumenta:
* Conl'aumentare del Term Frequency: tf; 4 (ovvero il
numero di volte in cui un Termine appare nel Documento)

* Con l'aumentare dell’ Inverse Document Frequency: . .
idf, (ovvero I'inverso del numero dei documenti che Weight Matrix Usage
contengono il termine t rispetto 'intera collezione —

documenti dove é pil raro) Premessa:

*  Uso quindi tf-idf
*  Possiamo pre-calcolarla perché non necessita riferimento alla query ma
solo I’analisi della Collezione

Anthony  Julius The Hamlet Othello  Macbeth

and Caesar  Tempest
Cleopatra
ANTHONY 525 318 0.0 0.( 00 0.35
BruTUus 121 6.10 0.0 1.0 0.0 0.0
CAESAR 8.59 254 0.0 1.51 0.25 0.0
CALPURNIA 00 154 0.0 0. 00 0.0
CLEOPATRA 285 0.0 0.0 0 0.0 0.0
MERCY 1.51 0.0 1.90 ! 525 0.88

WORSER 137 0.0 on 4.15 0.25 1.95

Come rispondiamo a una query?

Prima soluzione: Sommiamo i valori dei vari termini della query, presente
nei Documenti e il maggiore avra score piu alto

Problema:

* Non teniamo in considerazione la lunghezza dei documenti

*  Cosifacendo un documento pili lungo avra piu probabilita di avere
score maggiore

Ing. Claudio Santoro
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Information Retrieval: Vector space model
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Vector Space MOdEl Modello i documenti in uno spazio vettoriale e la similarita
e data dal cos dell’angolo sotteso (come calcolo le

idaa componenti dei vettori & un’altra questione)

* V:ogni documento & un vettore di termini pesati secondo tf-idf

* Pertanto lo spazio |V| sono le dimensione dei termini e i documenti
sono punti o vettori in tale spazio

* Pertanto lo score di un documento sara pari alla «<somiglianza» di
questo con il documento query

Soluzione 1: Distanza Euclidea

* Considero la distanza euclidea tra vettori

* Non ci piace perché ¢ alta con vettori di differente lunghezza

"1"0‘2: Ranks ofstaring poss swel 7 <" 2% 2 "E:distanza rossa &

a frich maggiore della verde
benché la distribuzione
dei termini sia migliore
ind,

dy: Record baseball salaries in 2010

RICH

0 1

The Euclidean distance of § and Jz is large although the
distribution of terms in the query g and the distribution of terms in
the document d, are very similar.

Ing. Claudio Santoro
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Information Retrieval: Probabilistico

2T I

Ora usiamo un approccio probabilistico:
* Varabile booleana esterna che ci dice se documento
rilevante (o meno) per una data query

Pertanto il Rilevanza R 4:

R, — 1 , ifdocument d is relevant for queryq
e 0 , else

Probabilita che la Rilevanza sia
Ovvero P(R =1 |d’ q) uguale ad 1, sapendodeq

Pertanto si assume che la rilevanza di un documento sia
indipendente dalla rilevanza degli altri documenti.

U

Probabilistic Ranking Principle

Se ordino i documenti in base alla probabilita di essere
rilevanti rispetto la query -> sistema si comporta nel modo
migliore

Iﬂ ‘ Ing. Claudio Santoro
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Information Retrieval: Probabilistico

CS
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P(B|A,C)P(A|C)

P(A|B,C) =

P(B|C)
P(R|d,q)
Discriminativa Generativa
_p(d|R,@)pRlD) _p(q|R, d)pRl9)
PRId9) == P(Rld.q) @)
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Information Retrieval: Probabilistico

ST I

R,d
P(R|d,g) — p(q| p(q|2lI;(R|Q) 1. Da dpasso al modello M,

2. Bayes:
P(q|d)P(d) Probabilita a priori
P(q) Non mi interessa perché
costante in tutti i documenti

P(d|q) =

MOdelh dl P(q|My) = P(t1, ty, ...,t|q||Md)
Linguaggio

3. 1° HP Naive Bayes (indipendenza dei termini della
query):

P(q|Mg) = P(t1|Mg)P(t2IMg) ... P(t)q|Ma) =

= H P(tx|Mg)
1<k<|q|

4. Per stimare P(tx|Mg) uso Massima Verosimiglianza:
considero term frequency (ovvero tutti i termini che

sono nella query, rispetto a tutti i termini del Modello di
Linguaggio del documento d) sul numero dei termini del

documento R tf, 4 #Termine appare nel
P(t|Mg) = —= Documento / Totale
|d| termini documento
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