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1 Structura unui motor de c utare web

WEB-ul este un mediu de comunicare f r  precedent în special prin volumul de informat
,
ii

care îl poate oferii dar prin lipsa de coordonare a cont
,
inutului, participant

,
ii s i având tot

spectrul de motivat
,
ii s

,
i stiluri de exprimare. Tocmai din cauza acestor caracteristici el ar

� inutil f r  un mijloc automat de c utare e�cient. Majoritatea utilizatorilor se as
,
teapt 

s  introduc  câteva cuvinte într-un câmp s
,
i s  obt

,
in  paginile cu site-urile dorite într-o

secund  îns  efortul necesar pentru a întret
,
ine un motor de c utare este considerabil s

,
i

proiectarea unor astfel de sisteme constituie o disciplin  întreag .
Scopul acestei lucr ri este s  se realizeze o scurt  introducere în disciplina sistemelor

de c utare punându-se accent pe algoritmi c  c utare s
,
i ordonare a rezultatelor (ranking)

spre deosebire de metodele de explorare a site-urilor web (crawing).
În primul rând, îns , vom discuta de structura general  a unui motor de c utare.

Schema de principiu este ilustrat  în �gura 1.1. O c utare tipic  implic  un utilizator
care are o �nevoie de informat

,
ie� dup  cum se spune în domeniul de specialitate. Utili-

zatorul îs
,
i exprim  nevoia formulând o cerere de c utare folosind o interfat

,
 , de obicei o

pagin  web dinamic . Cererea (sau interogarea) are de regul  forma unei liste de termeni
dar poate avea alt  form  (vedet

,
i sect

,
iunea 3.3). Motorul de c utare cites

,
te un index,

adun  paginile ce se potrivesc cu cererea, le ordoneaz  conform unui scor numit ranking
genereaz  un r spuns. R spunsul este a�s

,
at apoi de interfat

,
  într-o form  inteligibil  de

utilizator. Între timp, index-ul este actualizat de c tre un crawler web care exploreaz 
web-ul. Crawler-ul analizeaz  paginile web pentru indexare s

,
i urmeaz  link-urile de pe

pagini pentru a descoperi pagini noi.
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Figura 1.1: Arhitectura unui motor de c utare web.
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2 Particularit t, ile web-ului

Caracteristica esent
,
ial  care a dus la cres

,
terea exploziv  a Web este descentralizarea

cont
,
inutului, publicarea f r  nici un control central al autorului. Aceasta sa dovedit a �

cea mai mare provocare pentru motoarele de c utare web în încercarea lor de a indexa s
,
i a

prelua acest cont
,
inut. Autorii paginilor web au creat cont

,
inut în sute de limbi (naturale)

s
,
i mii de dialecte, solicitând astfel multe diferite forme de operat

,
iuni lingvistice.

Pentru ca publicarea a fost deschis  acum la zeci de milioane, paginile web au prezen-
tat eterogenitate la o scar  descurajatoare, în multe aspecte cruciale. În primul rând,
cont

,
inutul de creat

,
ie nu mai era rezervat de scriitori editorial preg tit

,
i; în timp ce acest

lucru a reprezentat o imens  democratizare, de asemenea, a dus la o variat
,
ie extraordi-

nar  în gramatic  s
,
i stil (s

,
i în multe cazuri, nu gramatic  recunoscut sau stil). Unele

pagini web, inclusiv paginile create profesional ale unor mari corporat
,
ii, a constat în în-

tregime din imagini (care, când facet
,
i clic pe, a condus la un cont

,
inut mai bogat textual)

- S
,
i, prin urmare, nici un text indexabil.
În schimb paginile web au adus ceva nou în disciplina c ut rii, link-urile. Web-ul

const  într-o colect
,
ie de documente legate între ele prin link-uri. Acesta poate � v zut

ca un graf direct
,
ionat unde documentele sunt noduri s

,
i link-urile sunt arce direct

,
ionate

în sensul parcurgerii linkurilor. Arcele care se duc spre un nod se numesc in-link-urile
lui s

,
i arcele care ies dintr-un nod se numesc out-link-urile acestuia. Link-urile au de

asemenea s
,
i un text asociat ce poate � folosit pentru caracterizarea unui document prin

textul asociat in-link-urilor sale.
Graful web-ului nu este puternic conectat s

,
i link-urile nu sunt distribuite aleator. Co-

nectivitatea unei pagini poate � exploatat  pentru a genera un ranking ca în sect
,
iunea

4.1. De mute ori se foloses
,
te doar un mic subset al web-ului pentru a se studia graful

web. Un exemplu de graf este ilustrat în �gura 2.1.
De asemenea, utilizatorii motoarelor de c utare web au anumite caracteristici deose-

bite. Ei formuleaz  cereri scurte de câteva termeni s
,
i cele mai multe au doar unul dau

doi termeni, media este undeva între 2 s
,
i 3 termeni. Temele cererilor acoper  tot spectrul

intereselor umane dar se înclin  spre s n tate, comert
,
s
,
i distract

,
ie.

Distribut
,
ia cererilor urmeaz  o distribut

,
ie Zipf însemnând c  probabilitatea de emitere

a unei cereri urmeaz  urm toarea lege:

P (q) ∝ 1

kα

unde q este cererea k este rangul cererii ca probabilitate s
,
i α este in jurul valorii 1. Cea

mai frecvent  cerere se realizeaz  pân  la 1% din cazuri când jumatate din cereri se
realizeaz  doar o dat . Asta însemn  c  totus

,
i c ut rile put

,
in fecvente sunt totus

,
i destul

de importante.
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Figura 2.1: Exemplu de graf web [Büttcher-2010].

Cererile se pot clasi�ca dup  intent
,
ia utilizatorilor astfel:

Cereri navigat
,
ionale Intent

,
ia utilizatorilor este de a localiza un site anumede pe Web.

Ca exemplu un utilizator va scrie cererea �CNN� pentru a localiza site-ul de s
,
tiri

�www.cnn.com�. Site-ul poate s  difere îns  de la utilizator la utilizator. Un utili-
zator ce s

,
tie spaniola ar putea c uta versiunea site-ului in spaniol  de enemplu.

Cereri informat
,
ionale Intent

,
ia utilizatorilor este de a�a ceva despre un subiect dar f r 

s  �e interesat de sursa informat
,
iei. Utilizatorul poate c uta informat

,
ii în general

cum ar � o biogra�e sau poate vrea s  a�e doar r spunsul la o întrebare (de exemplu
când s-au unit principatele române)

Cereri tranzact
,
ionale Utilizatorul are intent

,
ia de a interact

,
iona cu un site o dat  ce îl

g ses
,
te. Aceast  interact

,
ie poate � o alt  c utare, jocuri sau tranzact

,
ii comerciale.

Exemple de astfel de cereri sunt �meteo�, �mas
,
ini rulate�, �h rt

,
i�.

Trebuie avut totus
,
i în vedere c  intent

,
ia poate s  difere de la utilizator la utilizator

pentru aceeas
,
i cerere. De exemplu dac  cererea este �UPS� utilizatorul poate �e s 

aib  o intent
,
ie informativ  vrând s  s

,
tie cum funct

,
ioneaz  o surs  sigur  de alimentare

(�uninteruptiblie power supply�), �e o inent
,
ie tranzact

,
ional  vrând s  comande o astfel

de unitate, �e o intent
,
ie navigat

,
ional  vrând s  intre pe site-ul �rmei de curierat UPS

sau a Universit t
,
ii Puget Sound.

Se pot a�a multe lucruri despre intent
,
ia utilizatorului urm rind feedback-ul implicit al

acestuia. Cea mai comun  metod  este monitorizarea clicuri-lor utilizatorilor prin curbele
clickthough. Curbele clickthrough sunt reprezentarea gra�c  a num rului de click-uri pe
un rezultat în funct

,
ie de pozit

,
ia rezultatului returnat pentru o cerere anume. Click-ul

utilizatorului este o indicat
,
ie c  utilizatorul crede c  un site este relevant pentru cerere.

Dac  au loc inversiuni, o pozitie mai mare are un num r de click-uri mai mic decît o
pozit

,
ie mai mic , aceasta poate indica c  ranking-ul nu este corect s

,
i se poate îmbun t t

,
i.

Dac  clicurile se adun  la mai put
,
ine pozit

,
ii se poate deduce c  cererea este de tip

navigat
,
ional. Dac , în schimb, clicurile se adun  relativ egal pe multe pozit

,
ii se poate

presupune c  cererea este de natur  informat
,
ional .
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3 Indexarea

Cum am zis înainte indexarea înseamn  memorarea colect
,
iei de pagini web într-o form 

ce permite c utarea rapid  dup  termenii cererii de c utare.
Abordarea naiv  este s  memorezi tot cont

,
inutul s

,
i la c utare s  îl parcurgi secvent

,
ial

listând pozit
,
iile unde literele din colect

,
ie se aliniaz  cu literele din cerere. Aceast  abor-

dare se mai numes
,
te �grepping� de la comanda Unix �grep�, care permite s

,
i mai multe

opt
,
iuni prin expresii regulate, s

,
i este cea mai e�cient  pentru corpuri mici de date. Edi-

toarele de text s
,
i de documente folosesc în mare parte numai acest  metod . Problema

este c  volumul de date de pe web este mult prea mare pentru o astfel de abordare.
Astfel cont

,
inutul trebuie indexat.

Indexarea are dou  etape. În prima etap , textul este procesat pentru a a�a care sunt
termenii din interiorul lui. În a doua etap  se construies

,
te indexul ce va � c utat pentru

a genera r spunsul numit în literatur  �indexul invers� sau ��s
,
ierul inversat�.

3.1 Procesarea textului

Prima problem  din procesarea textului este cum se de�nes
,
te un termen. În vocabularul

de specialitate se de�nes
,
te un token ca o instant

,
  a unui un grup de caractere cu sens,

un tip de tokenuri se numes
,
te termen. Astfel termeni sun p strat

,
i în index s

,
i token-urile

sunt instant
,
ele corespunz toare din colect

,
ia de pagini.

Procesarea textului are patru etape: extragerea textului, tokenizarea (separarea tex-
tului în tokenuri), procesarea lingvistic  a tokenurilor, s

,
i indexarea lor la termenul co-

respunz tor. Primele trei etape de procesare a textului se fac atât pentru documentele
HTML cât s

,
i pentru cererea de c utare.

Extragerea textului dintr-o pagin  web se poate face eliminând mark-up-ul HTML s
,
i

codul dintr-un document. Trebuie ret
,
inut îns  c  textul asociat unei pagini web nu se

a�  numai în interiorul paginii. Link-urile care duc spre pagina respectiv  cont
,
in de

obicei un text asociat, �anchor text�. Acest text asociat poate s  �e char mai important
pentru indexarea paginii decât textul din pagin  deoarece poate cont

,
ine un sumar sau

cuvinte cheie legate de subiectul paginii.
Tokenizarea difer  de la limb  la limb . Tokenurile corespund de obicei cu cuvin-

tele din limba folosit  dar exist  s
,
i alte secvent

,
e de caractere ce ar trebui conside-

rate ca tokene unice cum ar � abrevieri canonizate ca �I.B.M.� sau �UPB�, nume com-
puse ca �San Francisco�, nume ce cont

,
in apostroful ca �O'Neil� s

,
i �Mc'Donalds� sau

alte simboluri ca �C++� sau �M*A*S*H�. De asemenea, trebuie separate adrese URL
(http://stu�.big.com/new/specials.html), numere de telefon �(+40) 21 555 44� sau co-
duri alfanumerice. În anumite limbi unde compunerea cuvintelor este des practicat  ca
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germana sau în care cuvintele nu se separ  prin spat
,
ii ca chineza procesul de tokenizare

poate � foarte complex.
O metod  de a ocoli complexitatea legat  de tokeniarea unei limbi este indexarea n-

grame-lor adic  tuturor grupurilor de n litere dintr-un text. Astfel dac  folosim 5-grame
o secvent

,
  ca �motor de c utare� ar � desp rt

,
it  în �motor�,�otor �,�tor d� s

,
i as

,
a mai

departe. Aceast  metod  este ine�cient  din cauza volumului de termeni ce trebuie
indexat

,
i dar este uneori preferabil  unei tokeniz ri defectuoase.

Metoda naiv  de clasi�care a tokenurilor în termeni este ca �ecare secvent  diferit  de
litere a unui tokenuri-lor s  �e clasi�cat  ca un termen diferit îns  acest  metod  este
ine�cient  s

,
i din punct de vedere al num rului de termeni cât s

,
i a capacit t

,
ii de c utare.

Pentru reducerea termenilor se face o procesare lingvistic  a tokenurilor numit  norma-
lizare. In acest fel token-urile ce difer  put

,
in prin form  sunt mapate la acelas

,
i termen.

De exemplu, pentru un text în englez  �run�,�runs�,�running� sunt mapate la termenul
�run� deoarece sunt forme diferite ale aceluias

,
i verb. De asemenea, cuvinte cu ortogra�i

diferte pot � mapate la acelas
,
i termen cum ar � �anti-democratic� s

,
i �antidemocratic�.

Dou  tipuri de normalizare se folosesc în literatur  �lematizare� s
,
i �stemming�. Diferent

,
a

între cele dou  este c  lematiarea face o analiz  morfologic  riguroas  pentru a aduce
cuvintele la formele lor din dict

,
ionar, în timp ce prin �stemming� se folosesc euristici

simple pentru a reduce tokenurile la cuvinte r d cin . Este clar c  lematizarea este mult
mai complex  dar poate da rezultate mai bune în anumite situat

,
ii.

Uni termeni apar foarte frecvent s
,
i în toate textele. Aces

,
ti termeni se numesc ter-

meni stop, exemple de astfel de cuvinte sunt în englez  �the�, �is�, �a�, �in�, etc. În mod
tradit

,
ional aces

,
ti termeni nu se indexau deoarece câs

,
tigul în performat

,
  oferit prin c -

utarea acestor termeni este foarte mic. Aces
,
ti termeni trebuie indexat

,
i îns  în c utarea

paginilor Web deoarece temele c utate sunt foarte diverse s
,
i cererile de c utare formu-

late de utilizatori reprezint  de multe ori fraze. Ca exemplu un utilizator ar putea c uta
informat

,
ii despre cunoscuta poezie a lui Edgar Allan Poe scriind titlul �The raven� sau

ar putea cauta trupa britanic  �The The�.

3.2 Indexul invers

Indexul invers este o structur  de date ce const  (în principal) dintr-un dict
,
ionar de

termeni s
,
i o list  a aparit

,
iilor în colect

,
ia de pagini (in englez  �postings�). Dac  indexul

este nepozit
,
ional atunci lista cont

,
ine documentele în care apare termenul s

,
i dac  index-ul

este pozit
,
ional se precizeaz  documentul s

,
i pozit

,
ia exact . Structura seam n  cu index-

ul dintr-o carte. Index-ul poate cont
,
ine s

,
i num rul de documente în care apare termenul

s
,
i de câte ori apare termenul într-un document. Lucruri ce pot ajuta la ranking.
Implementarea unui index invers este o problem  complex  de informatic  ce implic 

modalit t
,
i dezvoltarea de algoritmi de creare s

,
i citire a indexului e�cient

,
i atât din punct

de vedere al timpului consumat cât s
,
i a gestiunii memoriei. Dict

,
ionarul de termeni este

de obicei are de obicei termeni în ordine alfabetic  iar listele de aparit
,
ii sunt aranjate

într-o ordine consecvent  pentru a us
,
ura operat

,
iile de c utare.

O dat  construit index-ul invers se poate considera ca un tip de date abstract cu dou 
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metode:

next(term,current) Returneaz  prima pozit
,
ie în care apare termenul �term� dup  pozit

,
ia

�current�.

prev(term,current) Returneaz  ultima pozit
,
ie în care apare termenul �term� înainte de

pozit
,
ia �current�.

Pentru pozit
,
ii de�nim s

,
i valorile speciale de început �START� s

,
i de sfârs

,
it �END�. Me-

todele returneaz  �END� respectiv �START� atunci când nu mai g sesc pozit
,
ii. Valorile

pozit
,
iilor pot � codate în as

,
a fel încât s  se t

,
in  cont de documentul în care se a�  tokenul

s
,
i chiar de structura documentului HTML. Un exemplu de codare ar � identi�catorul de
document urmat de identi�catorul paragrafului s

,
i num rul tokenului în paragraf.

Astfel, realizarea unei c ut ri în care s  list m locurile unde apare termenul este tri-
vial . Apel m iterativ metoda �next� ret

,
inând pozit

,
ia curent  pân  când se returneaz 

�END�. Aceasta este baza c ut rilor booleene descrise în urm toarea sect
,
iune (3.3).

3.3 C utarea boolean 

C utarea boolean  este o c utare în care se returneaz  toate documentele ce îndeplinesc
o condit

,
ie indiferent de ordine. Exemplul de c utare din sect

,
iune precedent  (3.2) este cel

mai simplu tip de c utare boolean . Cererile c ut rilor booleene folosesc �e explicit sau
implicit operatori. Operatori de baz  sunt operatori logici AND, OR, NOT. Un exemplu
de cerere ar � urm torul:

(Brutus OR Caesar) AND NOT Calpurnia

Un mod în care s-ar procesa acest  cerere este s  se obt
,
in  listele de documente pentru

�ecare �Brutus� s
,
i �Caesar� s

,
i din rezultat s  se exclud  documentele care cont

,
in �Calpur-

nia�. Se pot face optimiz ri modului de c utare. De exemplu, o metoda de a se optimiza
c ut rile cu de tipul:

Brutus AND Caesar AND Calpurnia

este ca s  se sorteze termeni în ordine cresc toare a num rului de aparit
,
ii s  se obt

,
in 

lista pentru primul termen s
,
i s  se exclud  documentele ce nu cont

,
in urm torii termeni.

Cererea de mai sus ar � reformulat  astfel:

(Calpurina AND (Brutus AND Calpurina))

Aceste c ut ri booleene pot � extinse cu operatori de proximitate. Aces
,
ti operatori

permit de exemplu c utarea pentru fraze din mai mult
,
i termeni speci�când ca doi termeni

s  se g seasc  al turat
,
i s

,
i în ordinea speci�cat . O modalitatea de a implementa o astfel

de c utare este prezentat  în �gura 3.1. Se poate speci�ca ca anumit
,
i termeni s  �e în

acelas
,
i paragraf sau chiar în aceeas

,
i propozit

,
ie.
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Figura 3.1: Algoritmul de c utare a frazelor [Büttcher-2010].

f unc t i on nextPhrase ( terms [ ] , p o s i t i o n ){
n = terms . l ength ( ) ;
v = po s i t i o n ;
f o r ( i =0; i<n ; i++){

v = next ( terms [ i ] , v ) ;
}
i f ( v == END){ return END;}
u = v ;
f o r ( i=n−1; i >=0; i−−){

u = prev ( terms [ i ] , u ) ;
}
i f (v−u == n−1){ re turn u}
e l s e {nextPhrase ( terms , u ) ; }

}
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4 Ranking

Ranking-ul este un scor atas
,
at �ec rui rezultat pentru a ordona rezultate unei c ut ri.

Ranking-ul se poate face �e în momentul index rii, caz în care se numes
,
te ranking sta-

tic, �e în momentul c ut rii pentru o cerere, caz în care se numes
,
te ranking dinamic.

Ranking-ul se poate folosi doar pentru ordona rezultatele unei c ut ri booleene sau se
poate realiza pentru a putea exclude site-uri ce sunt de calitate slab  sau nerelevante.
Metodele de ranking se bazeaz  în general pe Principiul Ranking-ului Probabilistic

(�Probability Ranking Principle�):

Dac  un sistem de c utare r spunde la �ecare interogare cu o ordonare
a colect

,
iei de documente în ordinea descendent  a probabilit t

,
ii relevant

,
ei,

atunci se maximixeaz  e�cient
,
a sistemului.

4.1 Ranking static

Ranking-ul static se face în momentul index rii s
,
i este independent de cereri. Acest

ranking realizeaz  operat
,
iuni care ar dura prea mult s  �e f cute în timpul cererii cum

ar � analiza grafului web dar se poate analiza s
,
i cont

,
inutul paginii web în moduri mai

so�sticate.
De regul  acest tip de ranking dores

,
te s  a�e cât de bun , de încredere sau cât de

popular este un site web. În continuare vom prezenta dou  tipuri de analiz  a grafului
web ce realizeaz  un ranking static.

4.1.1 PageRank

Algoritmul PageRank a fost inventat în ani '90 de Lary Page s
,
i Sergey Brin, viitori

fondatori ai Google.
Intuit

,
ia clasic  din spatele PageRank este urm toarea. Se consider  o persoan  care

navigheaz  Web-ul la întâmplare. La �ecare moment el are în fat
,
  o pagin  Web el poate:

• Fie s  urmeze un link de pe pagina curent .

• Fie s  sar  aleator la o pagin  oarecare.

Probabilitatea de a alege un link din pagin  este �xat ca δ , implicit probabilitatea se a
s ri aleator este 1 − δ. Valoarea dat  lui δ este aleas  între 0.75 s

,
i 0.9. În exercit

,
ii se

foloses
,
te 0.75 pentru simplitate. Paginile care nu au linkuri fort

,
eaz  un salt. PageRank

r(α) este probabilitatea ca persoana s  �e pe o pagin  într-un moment oarecare.
Fiec rui link i se ofer  o probabilitate de a � urmat o dat  ce persoana s-a hot rât s 

urmeze un link în funct
,
ie de pozit

,
ia în pagin , textul asociat sau alte criterii. Pentru a
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face un PageRank speci�c pentru o tem  putem s  model m o person  interesat  în acea
tem  care urmeaz  link-urile cu termenii speci�ci.
Se poate recunoas

,
te c  acest model este echivalent cu un lant

,
Markov de gradul întâi.

Starea urm toare a lant
,
ului depinde numai de starea actual  s

,
i se s

,
tie pentru �ecare stare

probabilitatea de a tranzita la orice alt  stare. Probabilitatea se poate calcula astfel:

P (α|β) = δw(α|β) + (1− δ) 1
N

unde N este num rul de site-uri din graf, w(α|β) este probabilitatea ca persoana s 
ajung  la site-ul α de la siteul β o dat  ce s-a hot rît s  urmeze un link. Se poate a�a
astfel PageRank prin analiza lant

,
ului Markov.

Motivat
,
ia din spatele PageRank este c  site-urile cu un PageRank mare sunt mai

importante sau demne de încredere deoarece sunt recomandate spre vizitare de multe
site-uri care la rândul lor sunt recomandate de alte site-uri. Un exemplu de ranking
PageRank este ilustrat în �gura 4.1 . Se observ  c  site-ul B are un scor mare �indca
mute site-uri au link-uri catre el �e direct sau indirect. Site-ul C ape un scor mare chiar
dac  nu sunt multe link-uri c tre el �ndc  singurul link al lui B duce spre C.

4.1.2 Centre s
,
i autorit t

,
i

O alt  metod  de analiz  a linkuilor numit  HITS (Hiperlink-Induced Topic Search) se
bazeaz  pe observat

,
ia f cut  la începutul web-ului conform c ruia paginile de interes de

pe web sunt �e centre (hubs) �e autorit t
,
i (authorities). Autorit t

,
ile sunt site-uri de

încredere care ofer  informat
,
ii sau servicii. Centrele sunt site-uri care ofer  link-uri spre

autorit t
,
i �ind liste compilate de oameni de încredere. Centrele bune ofer  link-uri spre

autorit t
,
i bune s

,
i autorit t

,
ile bune apar in centrele bune. De�nit

,
ia circular  impune o

rezolvare iterativ  astfel se de�nes
,
te urm toarea iterat

,
ie:

h(α)←
∑

α→γ a(β)

a(β)←
∑

α→β h(α)

unde h(α)este scorul de centru al lui α s
,
i a(β) este scorul de autoritate al lui β s

,
i denot 

c  α are un link spre β. Prin iterarea se ajunge la un scor stabil atât pentru calitatea de
hub cât s

,
i pentru calitatea de autoritate.

Acest  metod  este util  îndeosebi pentru g sirea autorit t
,
ilor pentru cereri informa-

tive. Autorit t
,
ile pot s  nu cont

,
in  de foarte multe ori termenii c ut rii. De exemplu

site-ul IBM este o autoritate pe tema calculatoarelor dar nu are o frecvent
,
  foarte mare

pentru termenul calculator. Dar s-a observat c  centrele cont
,
in de multe ori termeni ce

de�nesc o tem  astfel se face o prim  c utare pentru a g si centrele se urmeaz  linkurile
site-urilor pentru a g si eventualele autorit t

,
i s

,
i se realizeaz  analiza HITS pe subsetul

Web-ului. Analiza este prea complicat  pentru a se face în timpul c ut rii dar se poate
face în timpu index rii pentru un num r limitat de termeni.

12



Figura 4.1: Exemplu de ranking PageRank pentru un graf oarecare [Wikipedia-2016].
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4.2 Ranking dinamic

Ranking-ul dinamic se realizeaz  în timpul c ut rii s
,
i trebuie s  a�e cât de relevante

sunt site-urile pentru cererea curent . Asta însemn  generarea unor scoruri proprii s
,
i

combinarea lor cu scorurile f cute în ranking-ul static pentru a ordona rezultatele la
�nal.
C ut rile booleene simple sunt aproape inutile în c utarea web deoarece corpul de

documente este atât de mare încât cel mai probabil se vor returna mii de rezultate.
Astfel ranking-ul s

,
i îndeosebi ranking-ul dinamic este esent

,
ial pentru c utarea pe Web.

În special metoda de combinare a scorurilor difer  mult între motoarele de c utare. În
sect

,
iunea acesta voi prezenta metode de ranking dinamic bine cunoscute în literatur .

4.2.1 Ponderarea în funct
,
ie de zon 

Reamintim c  indexul inversat poate memora pozit
,
ia token-urilor într-o manier  ce t

,
ine

cont de structura documentului HTML. Acesta poate memora s
,
i tipul de text în care a

fost g sit: un paragraf normal (adic  se g ses
,
te în marcaje de tip <p> ...</p> ), titlul

documentului (între marcajele <title>...</title>), un subtitlu (<h2>...<h2>) sau un
text asociat unui link c tre document.
Dac  dorim ca în contextul unei c ut ri boolene s  facem un ranking al documentelor

o prim  metod  ar � s  ordon m documentele în funct
,
ie de unde s-a îndeplinit condit

,
ia

exprimat  în interogare. Evident, dac  condit
,
ia s-a îndeplinit în titlul documentului sunt

mari s
,
anse el s  �e relevant utilizatorului.

O metod  de ranking ar � alegerea unor ponderi gi pozitive corespunz toare cu �ecare
tip de zon  s

,
i în timpul c ut rii s  se calculeze pentru �ecare document scorul:

R =
∑
i

gisi

unde si este 0 dac  condit
,
ia nu s-a îndeplinit în tipul respectiv de text s

,
i 1 dac  s-a

îndeplinit. G sirea ponderilor gi optime se face de regul  prin tehnici �Machine Learning�
pornindu-se la un set de c ut ri cu rezultate cunoscute.

4.2.2 Modelul spat
,
iului vectorial

Modelul spat
,
iului vectorial este cel mai bine cunoscut model din domeniu s

,
i unul dintre

cele mai vechi �ind prezent din ani '60. Modelul este simplu, atât cererile cât s
,
i paginile

web sunt mapate ca vectori cu toate elementele pozitive într-un spat
,
iu abstract. Pentru a

face ranking-ul calcul m o m sur  de similaritate între vectorul cerere s
,
i vectori paginilor.

M sura de similaritate canonic  este distant
,
a cosinusul unghiului dintre vectori. Acesta

se caluleaza astfel:

sim(~a,~b) =
~a

|~a|
·
~b∣∣∣~b∣∣∣

14



Aceasta se numeste m sura de similaritate cosinus s
,
i varieaz  de la 0 la 1. Aceast 

m sur  este convenabil  s
,
i �indc  normele pentru pagini nu se pot calcula la indexare

s
,
i numai coordonatele nenule conteaz  în calcul. Fiindc  o cerere are destui de put

,
ini

termeni vectorul asociat va avea multe coordonate nule dup  cum vom vedea mai jos.
Astfel calculul se simpli�c  mult.

4.2.3 Term Frequency - Inverse Document Freqency

Pentru a folosi modelul spat
,
iului vectorial ne trebuie o metod  de a trensforma docu-

mentele s
,
i cererile în vectori. O modalitate popular  este folosirea funct

,
iilor TF-IDF

(Term Frequency - Inverse Document Freqency). Coordonatele vectorilor reprezint  ter-
menii indexat

,
i s

,
i valoarea pentru �ecare coordonat  este determinat  cu funct

,
i TF ce

depind de frecvent
,
a termenului adic  num rul de tokenuri ai termenului din document

sau cerere s
,
i funct

,
ii IDF ce depind de inversa frecvent

,
ei documentelor adic  de inversul

num rului de documente de cont
,
in un termen. Ecuat

,
iile de formare a vectorilor difer 

mult s
,
i nu este neobis

,
nuit ca cererea s  foloseasc  alte funct

,
ii decât documentele. Un

exemplu pentru calculul vectorilor este urm torul:

d(doc, termen) = TF (doc, termen) · IDF (termen)

IDF (termen) = log(N/Ntermen)

TF (doc, termen) =

{
log(ftermen,doc) + 1 daca ftermen,doc > 0

0 altfel

undeftermen,doc este frecvent,a termenului, Ntermen este frecvent,a documentelor iar N este
num rul total de documente.
Intuit

,
ia din spatele acestor formul ri este c  funct

,
iile TF exprim  relevant

,
a unui docu-

ment relativ va un termen s
,
i funct

,
iile IDF exprim  important

,
a temenului. Ca exemplu

termenul �the� în englez  este foarte frecvent folosit s
,
i nu însemn  nimic dac  un docu-

ment are termenul dar termenul �Shakespeare� este folosit mai rar s
,
i dac  un document îl

ment
,
ioneaz  m car o dat  atunci el va ies

,
i în evident

,
 . Un astfel de model de conversie

mai este numit s
,
i un model �bag of words� �indc  nu se t

,
ine cont de modul în care sunt

aranjate cuvintele ci doar de frecvent
,
a lor.
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5 Evaluarea unui motor de c utare Web

Pentru evaluarea unui motor de c utare sunt necesare trei elemente:

1. O colect
,
ie de documente.

2. O colect
,
ie de cereri.

3. Un set de judec t
,
i de de relevant

,
  care s  acopere toate perechile cerere-document.

Numit de regul  ground truth sau gold standard.

De obicei judec t
,
ile sunt binare, adic  relevant sau nerelevant. Folosind aceste trei ele-

mente se pot calcula statistici de performant
,
 .

Cele mai cunoscute statistici sunt precizia (P) s
,
i reamintirea (R) exprimate mai jos ele

nu t
,
in cont de ordinea în care se returneaz  rezultatele ci doar ce rezultate s-au returnat.

Precizia însemn  proport
,
ia din documentele returnate ce sunt s

,
i relevante.

P =
N(relevant & returnat)

N(returnat)

Reamintirea înseamn  proport
,
ia din documentele relevante ce au fost returnate.

R =
N(relevant & returnat)

N(relevant)

Ambele statistici sunt importante s
,
i trebuie echilibrate. Dac  precizia este prea mic 

însemn  c  utilizatorul trebuie el însus
,
i s  mai caute în rezultate pentru a determina ce

pagini îi sunt de ajutor. Dac  reamintirea este prea mic  atunci utilizatorul va primi
prea put

,
in  informat

,
ie din domeniul de interes. Totus

,
i în unele situat

,
ii se poate favor

mai mult precizia sau reamintirea. O m sur  ce pe combin  pe amândou  se numes
,
te

�F-measure� s
,
i este media armonic  ponderat  a preciziei s

,
i reamintirii exprimat  astfel:

F =
1

α 1
P + (1− α) 1

R

unde α ∈ [0, 1] este factorul de ponderare. Pentru a evalua un motor de c utare f r 
ranking se calculeaz  precizia s

,
i reamintirea medie pentru un set mare de c ut ri.

Precizia s
,
i reamintirea se pot folosi pentru a evalua s

,
i ordonarea m sur torilor. Se pot

lua pur s
,
i simplu primele k rezultate s

,
i se calculeaz  m sur torile. Utilizatori motoarelor

de c utare web se uit  foarte rar dup  primele 10 rezultate. Astfel precizia s
,
i reamintirea

la 10 rezultate este o static  bun  pentru o evaluare rapid . Dac  se dores
,
te o evaluare

mai comprehensiv  se poate calcula precizia s
,
i reamintirea pentru mai multe k-uri s

,
i se
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Figura 5.1: Curba precizie reamintire. Albastru: calculat  pentru toate valorile lui
k. Ros

,
u: Calculat  numai în punctele unde se schimb  reamintirea

[Manning-2009].

poate a�s
,
a gra�cul preciziei în funct

,
ie de reamintire sau curba precizie-reamintire. Un

exemplu este dat în �gura 5.1.
Dac  totus

,
i se dores

,
te o singur  valoare se poate calcula scorul MAP (mean average

precision) de�nit  astfel:

MAP =
1

Q

Q∑
j=1

1

mj

mj∑
k=1

Precizie(Rj,k)

unde Q este num rul de cereri din set mj este num ru de documente relevante pentru
cererea j s

,
i Rj,k este setul de rezultate care de la primul rezultat returnat pân  la ultimul

rezultat relevant. Scorul este aproximativ egal cu aria de sub curba precizie-reamintire.
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6 Concluzii

Am realizat o prezentare a principiului de funct
,
ionare a motoarelor de c utare web în-

cepând cu procesarea textului din cont
,
inut s

,
i pân  la ordonarea rezultatelor unei cereri

la �nal. Am prezentat structura de baz  a unui motor de c utare, index-ul invers s
,
i am

descris cum se realizeaz  o c utare boolean . Am discutat apoi metodele de ranking
static s

,
i dinamic. Pentru ranking-ul static am descris metodele PageRank s

,
i HITS s

,
i

pentru ranking-ul dinamic am prezentat modelul spat
,
iului vectorial.
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