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Wprowadzenie



Ranking wynikow jest podstawa
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Figure 1: Tie-Yan Liu, “Learning to Rank for Information Retrieval”



Zastosowania rankowania wynikow

- Wydobywanie dokumentow

- Systemy rekomendacyjne: filtrowanie kolaboracyjne
- Ekstrakcja stow kluczowych

- Znajdowanie definicji

- Analiza opinii

- Rankowanie produktow

- Systemy antyspamowe



Sposoby tworzenia rankingu

- Stopien istotnosci
- binarne: istotne vs nieistotne
- wiele uporzadkowanych kategorii: idealne > doskonate > dobre >
akceptowalne > zte
- Preferencja w parach
- dokument A lepiej pasuje niz dokument B do zapytania
- Catkowity porzadek (posortowanie)
- dokumenty sa posortowane {A, B, C, ... } wedtug ich dopasowania

(istotnosci, relewancji)
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Figure 2: Zrodto: MM. Chaa, O. Nouali and K. Bal, “Learning to rank in XML
information retrieval: Which feature improve the best?”



Cechy wykorzystywane w procesie uczenia

- Oparte o zestaw cech (feature)
- dokumenty reprezentowane przez wektor cech,
- mozliwosc¢ taczenia duzej ilosci cech.
- Trenowanie dyskryminacyjne
- automatyczny proces uczenia oparty na danych treningowych,
- duze wymaganie dla rzeczywistych wyszukiwarek internetowych.



Kategorie cech

Podziat cech / czynnikéw / sygnatow rankujacych na kategorie

- Niezalezne od zapytania, statyczne
- cechy ktore zaleza tylko od dokumentu, ale nie od zapytania
- przyktad: PageRank, dtugos¢ dokumentu
- Zalezne od zapytania, dynamiczne
- zaleza od dokumentu i od zapytania
- przyktad: TF-IDF (wazenie wzgledna czestoscia termow)
- Zalezne tylko od zapytania
- przyktad: iloS¢ stow w zapytaniu



Oceny rankowania

- Oparte o zapytanie: kazde zapytanie daje ten sam wktad do miary
oceny

- obliczone na dokumentach powiazanych z tym samym zapytaniem
- ograniczony zakres wartosci miary dla kazdego zapytania
- uSrednione po wszystkich zapytaniach w zbiorze testowym

- Zalezne od pozycji: jawne uzycie kolejnosci elementow w rankingu
- obiekty na wyzszych pozycjach sa bardziej wazne
- porzadek wzgledny vs. ocena istotnosci dla kazdego dokumentu
- czesto nieciagte i nierdzniczkowalne zwn. oceny istotnosci



Przyktady miar ocen rankingu

- Mean Average Precision (MAP)

- (Normalized) Discounted Cumulative Gain (DCG i NDCG)
- Precision@n oraz NDCG@n

- Mean Reciprocal Rank (MRR)

- Kendall's tau

- Spearman’s rho

- Expected Reciprocal Rank (ERR)

- Yandex's pfound



Podziat algorytmow - learning to rank

- Podejscie punktowe

- regresja

- klasyfikacja

- regresja porzadkowa (ordinal regression)
- Podejscie par (poréwnania par)

- zwykle minimalizacja Sredniej iloSci inwersji

- mozna sie ograniczy¢ do par relewantny-nierelewantny
- Podejscie list

- minimalizacja funkgji strat

- bezposrednia optymalizacja miary oceny



Algorytmy Learning-to-rank



Podejscie punktowe

- przestrzen wejsc

* pojedynczy dokument y;
- przestrzen wyjsc

- regresja: liczba rzeczywista

- klasyfikacja: nieuporzadkowane kategorie

- regresja porzadkowa: uporzadkowane kategorie
- przestrzen hipotez

- funkcja oceny f(x)

- funkcja strat
) L(f;xivyj>
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PodejScie punktowe - problemy

- Wtasciwosci oceny jakosci wydobycia informacji nie sa dobrze
uwzglednione

- Jest ignorowany fakt, ze niektore dokumenty powiazane sa z tym
samym zapytaniem, a niektore nie.

- Kiedy liczba istotnych dokumentow zmienia sie znaczaco od zapytania
do zapytania, catkowita funkcja strat bedzie zdominowana przez
zapytania z duza iloScig dokumentow.

- Pozycja dokumentu w rankingu jest niewidoczna dla funkcji strat.

- Oznacza to, ze punktowa funkcja strat moze niejawnie podkreslic

zbytnio znaczenie tych nieistotnych dokumentow.



Podejscie punktowe - inne przyktady

- OPFR, regresja wielomianowa (1989)

- SLR: Staged Logistic Regression (1992)

- Regression Tree for Ordinal Class Prediction (2000),

- Pranking - regresja porzadkowa (2002)

- Ranking with Large Margin Principles (2002)

- COR: Constraint Ordinal Regression (2005)

- McRank (2007)

- CRR: Combined Regression and Ranking (2010) kombinacja podejscia

punktowego i porownania par



Podejscie parami

- przestrzen wejsc
- pary dokumentow (z,,, )
- przestrzen wyjsc
- preferencja jednego dokumentu wzgledem drugiego:
Yuw € {_1’+1}
- przestrzen hipotez
- funkcja preferencji (2, T,) = 2L (o )>f(z,)y — 1
- funkcja strat
- funkcja strat klasyfikacji par L(h; 2, T,), Yy 1)
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Podejscie parami - rozszerzenia

- Kiedy konstruuje sie pary dokumentow, tracona jest informacja
o kategorii (pozycji w rankingu): rozne pary etykiet traktowane sg
identycznie
- czy mozna wykorzystac wiecej informacji o kategoriach
uporzadkowanych?
- czy mozna uzy¢ innego mechanizmu uczacego dla roznych rodzajow
par?
- Rozwiazanie:
- Ranker multi-hiperptaszczyznowy
- K kategorii, K(K — 1)/2 par kategorii

- agregacja rank f(x) = Zkla“fkl( x)
- problem: nierowna dystrybucja liczb par dokumentow na zapytanie



Podejscie parami - inne przyktady

- MART: Multiple Additive Regression Trees (1999)

- RankSVM (2000)

- RankBoost (2002)

- RankNet (2005)

- IR-SVM (2006)

- Frank / FRank (2007)

- RankRLS (2007)

- SortNet (2008)

- MPBoost (2009)

- CRR: Combined Regression and Ranking (2010) kombinacja podejscia
punktowego i poréwnania par

- LambdaRank (2006) kombinacja podejscia porownania par
i listowego

- LambdaSMART / LambdaMART (2008)
kombinacja podejscia porownania par i listowego 16



Podejscie listowe

- przestrzen wejsc
+ zbior dokumentow x = {z;}7,
- przestrzen wyjsc
- minimalizacja funkgji strat: permutacja Ty
- bezposrednia optymalizacja funkcji oceny:
uporzadkowane kategorie y = {y;}72,
- przestrzen hipotez
- minimalizacja funkdji strat: A(x) = sorto f(x)
- bezposrednia optymalizacja funkgji oceny: h(x) = f(x)
- funkcja strat
- L(h;x,m,) lub L(h;x,y)



Podejscia listowe - dwie gtowne gatezie

- Bezposrednia optymalizacja miary jakosci wydobycia informacji
- Proba optymalizacja funkcji oceny rankowania, albo przynajmnie;j
czego$s zwigzanego z funkcja oceny (wygtadzenie, regularyzacja)
- Minimalizacja funkcji strat
- Funkcja strat zdefiniowana na permutacjach, zaprojektowana na

podstawie wtasciwosci procesu tworzenia rankingu



Problemy podejscia bezposredniej optymalizacji

- Problem
- Funkcje oceny czesto nieciagte i nierézniczkowalne, poniewaz zaleza
od pozycji dokumentow w rankingu
- Typowe metody optymalizacji zaktadajg ciggtosc, a czesto
rozniczkowalnosé
- Proby rozwigzania
- Przyblizenie funkgji oceny (np. przez jej wygtadzenie)
- Znalezienie gtadkiego i rozniczkowalnego ograniczenia od gory
na funkcje oceny
- Bezposrednia optymalizacja, np. algorytmy genetyczne
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Problemy podejscia listowej funkcji strat

- Idea: zdefiniowanie funkcji strat opartej na rozumieniu szczegolnych
wtasciwosci procesu rankowania

- Problemy
- ktora funkcja strat jest blizsza prawdy?
- reprezentacja rankingu jako rozktadu prawdopodobienstwa
permutacji prowadzi do duzej ztozonosci
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Przyktadowe algorytmy podejscia listowego

- AdaRank (2007)
- ListNet (2007)
- RankCosine (2007)
- SVYM™P (2007)
- GPRank / RankGP (2007)
- SoftRank (2008)
- NCGD-Boost (2010)
- ES-Rank (2017)
- LambdaRank (2006)
kombinacja podejscia porownania par i listowego
- LambdaSMART / LambdaMART (2008)

kombinacja podejscia porownania par i listowego
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Porownanie roznych podejsc

- Punktowe:

- modelowanie: regresja / klasyfikacja / regresja porzadkowa,

- zalety: tatwo wykorzystac istniejace teorie i algorytmy,

- wady: doktadny ranking # doktadna punktacja lub kategoria.
- Parami:

- modelowanie: klasyfikator dla par,

- wady: informacja o potozeniu niewidoczna dla funkgji strat.
- Listowe:

- modelowanie: ranking,

- zalety: oparte o zapytanie i o pozycje,

- wady: bardziej ztozone, wymaga nowej teorii.
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Rozwazany problem




Opis problemu

- Dla danych treningowych ktore sg binarne (tak/nie - powiazane z
zapytaniem lub nie),

lub

- dla danych czesciowo oznaczonych tylko pozytywna klasa
(semi-supervised),

zbuduj model ktory jest bardziej szczegotowy (wszystkie dokumenty sa
posortowane wzgledem ich istotnosci).
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Przyktad 1

Szukanie btedow w kodzie zrodtowym na podstawie raportow btedow
- Dla danego raportu btedu - znajdz pliki kodu zrodtowego gdzie

wymagana jest interwencja.
- Zbior treningowy/testowy:
- pliki relewantne - kilka/kilkanascie plikow w ktorych byty naprawy,
- pliki nierelewantne dla raportu - pozostate pliki.
- Uwaga Wsrod plikow nierelewantnych moga byc pliki blisko powigzane
z rozpatrywanym btedem jak i zupetnie nie powigzane.
- Zbior treningowy jest binarny ale problem jest bardziej szczegotowy,
- zarowno wsrod plikow relewantnych i nierelewantnych jest pewna
hierarchia.

2%



Przyktad 2

Przygotowanie przegladu literatury
- Dla zbioru publikacji tematycznie powiazanych (np. wybranych za
pomoca stow kluczowych) znajdz porzadek wzgledem podobienstwa
do wybranego podzbioru publikacji (zawezajacego temat)
- Zbior treningowy:
- Zbior pozytywnych przyktadow (podzbior zawezajacy temat),
- Pozostate publikacje - nieoznaczone.
- W zbiorze treningowym mamy tylko kilka pozytywnych przyktadow i
wiele nieoznaczonych.

- Wariant semi-supervised.

25



Nowa metoda uczenia do rankowania




Ogolny schemat algorytmu
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Figure 3: Algorytm
26



- Naszym celem jest skonstruowanie funkcji rankingowej

r:QxD— R.

- Ta funkcja dla zapytania q i dokumentu d okresla, w jaki sposob ten
dokument jest powigzany z zapytaniem.

- Para (q,d) € Q x D moze by¢ przedstawiona jako zbior cech

- Funkcja rankingu musi by¢ praktycznie obliczalna nawet w przypadku
duzych ilosci dokumentow.

- Proces musi by¢ adaptacyjny - nie oparty na recznym doborze
parametrow.

- Funkcja rankingu jest tworzona z wykorzystaniem algorytmu uczenia
sie rankowania.

- Aby nauczyC algorytm potrzebny jest zbior treningowy.
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Algorytm - wstepny ranking

- W celu przygotowania zbioru treningowego uzywamy wstepnego

rankingu tworzacego porzadek dla kazdej pary (g, d)

- Wartosc¢ to suma wag otrzymanych z funkcji
pi(qa d) = Zk Wy - ¢k(q, d)

- Wagi sa przygotowywane przez jedna z 11 funkcji statystycznych.

- Motywacja byto wykorzystania testow statystycznych przy wyborze
cech.

- Potencjalnym problemem jest zastosowanie wynikow testow do
stworzenia rankingu czego nie uzasadniliSmy teoretycznie.

- Najlepiej dopasowana funkcja pod wzgledem metryki MAP jest

uzywana do przygotowania celu treningowego.
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Algorytm - budowa wstepnego rankingu

Based on Weights

W statistics from Levene test for equality of w; =W,/ 3 J2; W,
variances with median as center function [82]

H statistics from Kruskal-Wallis H-test [73] wi=Hg,/ Y1y He,

T statistics from T-test for independent wi=Ty,/3 |y Ty,
samples [107]

2 statistics from chi-square test [107] Wi =X/ i1 Xe,

Features weights computed by AdaBoost model specific
SAMME R Classifier [38, 49]

Features weights computed by Extremely ran- model specific
domized trees classifier[40]

Features weights computed by Gradient Boost- model specific
ing regression [50]

Mutual Information between Discrete and Con- ws = I(d, Y)/ X1y 15, Y)
tinuous Data Sets [125] denoted as |

Index of dispersion [107] Wi = Dysin/Dyiry where Dy, = %,/ug,

Maximum absolute deviation variances [107]  wi = mean (| — max ${|)

Predefined set of weights

Figure 4: Funkcje wag
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Algorytm - przygotowanie zbioru treningowego

- Cel treningowy - ulepszony, aby zapewnic wyzsza range dokumentom
Zwigzanym z zapytaniem

p*((L d) = Z wz¢z (Q7 d>+1[d€relevant(q)] 'maxizl..n¢i<Q7 d)
i=1
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Algorytm - obstuga balansu

- W celu zapewnienia proporcji miedzy dokumentami powiazanymi i
niepowiazanymi do zbioru treningowego trafiaja:
- wszystkie dokumenty powiazane z zapytaniem q
- fragment niepowigzanych dokumentow

tq(q) = relevant(q)U{d ¢ relevant(q) | 0 < p*(q,d) < c,(d)},

- zalezny od procentowego udziatu ¢ (d).

31



Algorytm - ranking

- Regresja SGD, z adaptacyjnym doborem parametrow sposrod
nastepujacych:
- Funkcje strat: Least Squares, Huber, epsilon insensitive, squared
epsilon insensitive.
- Regularyzacja: brak, przez norme L1, norme L2 lub Elastic Net.
- Najlepiej dopasowane parametry sg wybierane za pomocg metryki
MAP.
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Dyskusja

- Budowa wstepnego rankingu - jest zbudowana z testow

statystycznych.
- Inspirujemy sie metodami ktore sortuja istotnosc cech.
- Jak mozemy ulepszac cel treningowy?
- Wybor poczatkowej cechy uzywanej do zapewnienia balansu
pomiedzy dokumentami powigzanymi i pozostatymi.
- Wybralismy eksperymentalnie ceche 2 w zastosowaniu do lokalizacji
btedow.
- Uzywamy procentowego doboru przyktadow negatywnych.

- Metoda obecnie opiera sie o grid search w 3 etapach.
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Zastosowania: Adaptacyjna
lokalizacja btedow




Adaptacyjna lokalizacja btedow

- Problem:
- Uzytkownik zgtasza btad do systemu zarzadzania btedami.
- Nastepnie programista musi zlokalizowac¢ odpowiednie pliki zrodtowe
w projekcie i je zmodyfikowac.
- Istnieje roznica miedzy jezykiem naturalnym uzywanym w raportach
btedow a jezykiem programowania uzywanym w kodzie zrodtowym.

- Motywacja: Lokalizacje btedow mozna (czeSciowo) zautomatyzowac,
analizujac repozytorium projektu i wybierajac pliki podobne do
zgtoszen btedow.

- Lokalizacja btedu skraca czas poSwiecony na przygotowanie poprawki.
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Adaptacyjna lokalizacja btedow

- Budowa funkcji rankingowej r : B x S — R.
- Ta funkcja dla raportu o btedzie b i pliku s okresla, w jaki sposob ten
plik jest powigzany z raportem o btedzie.
- Uzywamy tego samego zestawu 19 cech zaproponowanego przez Ye |
innych.
- Oprocz cechy 2, ktorg poprawilismy, orginalna byta btednie
przygotowana.
- Historia projektu jest podzielona na kolejne grupy o wielkosci 500
raportow.
- Jest to ten sam rozmiar jak u Ye i innych.
- Cel treningowy jest przygotowywany od grupy n do rankowania w
grupien + 1.
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Adaptacyjna lokalizacja btedow - poroéwnanie algorytmow

General model Ye et al.+ Shi et al.

AmaLgam+
Initial Ranking

Proposed approach
feature ¢,

[ adaptive smring§< top 200 irrelevant Iilesg
o I based on <z
\/
top 200 irrelevant files | | top 200 melevant files | | none described adaptive cut-off of irelevant files
based on <z based on <k
\J
relevant files: +1

A Ao
U
max MAp MAP+MRR ameliorated score
irrelevant files: —1
\_/

!
g

mbalance handling

Training Target

o

J
S
. H SVMrank Coordlnate Ascent genetic algorithm adaptive SDG regression
Learning to Rank H pairwise RankLib JGAP
listwise listwise pointwise

Figure 5: Algorytmy
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Adaptacyjna lokalizacja btedow - eksperymenty

- Zestawy danych:
- Yeiinni - uzywany do poréwnania z najnowsza metoda.
- Sktada sie z 6 projektow (Aspect), Birt, Eclipse Ul, JDT, SWT, Tomcat).
- Wszystkie projekty maja brakujace opisy btedow, dlatego sprawdzilismy
nasz algorytm na dwoch wersjach zbioru danych - z brakujacymi i
dodanymi opisami.
- Zbior danych Buglocator
- Powszechnie uzywany w wielu publikacjach, starszy niz
najnowoczesniejszy zbior danych Ye i innych.
- Uzyto projektu Eclipse 31, poniewaz pozostate majg zbyt mato raportow,
aby stworzy¢ zestaw treningowy.
- Metryki:
- Accuracy@k, k € 1,2, ..., 20
- MAP
- MRR
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Adaptacyjna lokalizacja btedow - wyniki

o veetal Adaptive regression  —l~ Adaptive regression with desc

o8
o7
sl
/
(@) Aspect] Accuracy@k per algorithm (b) BIRT Accuracy@k per algorithm (©) Eclipse Ul Accuracy@k per algorithm

T3335567 8 nnnBasEInLh

(d) IDT Accuracy@k per al gorithm

IR ERER R RIS T TR TE ] TI3i ¢ i innnDnEETRLR

(e) SWT Aceuracy@k per algorithm {f) Tomeat Accuracy@k per algorithm

Figure 6: Accuracy@k
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Adaptacyjna lokalizacja btedow - wyniki

MAP MRR
i % 5 % b3 E
g ¢ £ g L £ A g2
=1 = o 8 =
wend 2 5 5 B B E T E 4 B § E

Adaptive regression 045 021 044 040 042 050 053 027 052 048 048 056

Adaptive regression with desc 046 019 045 039 041 054 0.54 025 052 047 048 0.61

Ye et al.+ 037 016 044 039 040 049 044 021 051 047 046 055

Figure 7: MAP i MRR
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Adaptacyjna lokalizacja btedow - wyniki (BugLocator/Eclipse 3.1)

Method Acc@1 Acc@; Acc@0 MAP MRR

BugLocator 0291 0538 0626 0.3 0.41

BRTTracer 0326 0559 0652 0.33 043

BLUiR 0329 0562 0654 0.33  0.44

Ye et al.+ 0.34 0.57 0.66 0.34 045

AmalLgam+ 0.357 0.603  0.691 036 047

ConCodeSe 0.376 0612  0.699 037 057
Shi et al. 0.297  0.664 0.85 0.306  0.399
Adaptive regression 0.7 0752 0.785 0.6 0.728

Figure 8: Accuracy@k, MAP i MRR
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Adaptacyjna lokalizacja btedow - dyskusja

- Algorytm jest pierwszym udanym uzyciem podejscia punktowego w
lokalizacji btedow:
- Punktowa konstrukcja celu treningowego pozwala poswiecic wiecej
czasu na wybor najlepszych parametrow.
- Nasz model ma parametry wybrane i dostosowane automatycznie do
projektu / zbioru danych.
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Potencjalne zagrozenia

- Brak opisow raportow o btedach - btad zbiorze danych Ye i innych, w
niektorych raportach brakuje danych:
- Wykonalismy eksperymenty z obiema wersjami zbioru danych.
- Jednorodnosc projektow:
- Wszystkie oceniane projekty sa projektami Java typu open source o
podobnym poziomie jakosci kodu zrodtowego.
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Adaptacyjna lokalizacja btedow - wnioski

- Proponujemy nowe, adaptacyjne podejscie do problemu:
- Adaptacja dziata bez koniecznosci wykonywania oddzielnych procedur
dopasowywania parametrow.
- Algorytm bedzie z czasem dostosowywat sie do zmian w
charakterystyce projektu.

- Poprawiamy metryki Accuracy @ k, k =1, MAP i MRR we wszystkich
ocenianych projektach dla obu zbiorow danych.

- Proponowany algorytm ma podobng ztozonosc czasowa, jak Ye i
innych.

- Nasza metoda wykorzystuje wiecej krokow (wstepny ranking, obstuga
niezbalanosowanych klas).
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Zastosowania: Wybor publikacji
powigzanych




Wybor publikacji powigzanych z dziedzing mikrobiomu ludzkiego.

- Problem:
- Badacz przygotowuje liste publikacji uzywajacych uczenia
maszynowego w dziedzinie mikrobiomu ludzkiego.
- Tylko czesc publikacji jest poprawnie oznaczona.
- Istnieje duza ilos¢ publikacji potencjalnie powiazanych,
wymagajacych sprawdzenia.
- Motywacja: Sprawdzenie powigzan mozna zautomatyzowac.
- Znalezienie powiazanych publikacji skraca czas poSwiecony na
badania.
- Wczesniej nieznane publikacje zostaja przypisane do wybranej
dziedziny.
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Wybor powigzanych publikacji - zbieranie danych

- Badacze publikuja materiaty pomocnicze, takie jak kod zrodtowy i
dane, obok artykutu.

- Dostep do kodu zrodtowego wspierajacego badania pozwala na
szybsza replikacje i walidacje wynikow.

- Aby przygotowac wstepny zbior publikacji repozytoria portalu GitHub
zostaty przeszukane pod wzgledem wystepowania linkow do

publikacji.
- Uzyte zostaty tagi “ML” oraz “HUMAN" dla badan mikrobiomu

ludzkiego.
- Cechy dla publikacji zostaty przygotowane w oparciu o model tf-idf.
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Wybor powigzanych publikacji - algorytm

- Wstepny ranking dla dziedziny reprezentowanej przez tag q
= _wixgu(d)
k
- Cel treningowy dla dziedziny reprezentowanej przez tag q

Zw ¢ + 1d€relevant(q)] mar;_y, n¢z(d)

- Potaczony cel treningowy, dla tagow “ML" oraz “HUMAN"

p*("Combined",d) = 0.5xp*(M L, d)+0.5«p*(HUM AN, d).
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Wybor powigzanych publikacji - eksperymenty

- Zestaw danych - sktadajacy sie z 410 publikacji:
- 20 oznaczonych tagami (,HUMAN" i / lub ,ML"), pozostate nie

Oznaczone.
- Po nauczeniu metody pierwsze 20 najlepszych wynikdw zostato
sprawdzonych recznie pod wzgledem przypisania do tagow.
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Wybor powigzanych publikacji - rezultaty

- Sposrod 410 zidentyfikowanych artykutow opartych na wyszukiwaniu
stow kluczowych,
- metoda oznaczyta 29 publikacji jako powigzane z dziedzing
mikrobiomu ludzkiego,
-z ktorych 17 znalazto sie na ostatecznej liscie po recznej weryfikacji.
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Dyskusja




Dyskusja

- Budowa wstepnego rankingu - jest zbudowana z testow

statystycznych.
- Inspirujemy sie metodami ktore sortuja istotnosc cech.
- Jak mozemy ulepszac cel treningowy?
- Wybor poczatkowej cechy uzywanej do zapewnienia balansu
pomiedzy dokumentami powigzanymi i pozostatymi.
- Wybralismy eksperymentalnie ceche 2 w zastosowaniu do lokalizacji
btedow.
- Uzywamy procentowego doboru przyktadow negatywnych.

- Metoda obecnie opiera sie o grid search w 3 etapach.
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