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Sommario

Con l'avvento di Internet e un mondo orientato sempre più alla digitalizzazione, la quan-
tità di risorse accessibili da ciascun individuo è diventata enorme. Ciò ha spinto ad un
lavoro di studio e sviluppo di sistemi di Information Retrieval sempre più e�cienti e in
grado di rispondere con massima precisione alle svariate richieste di sapere. In particolare,
grazie alla creazione di sistemi dotati di una capacità computazionale sempre crescente,
si è cominciato ad analizzare dettagliatamente come il machine learning e l'utilizzo delle
macchine possano essere applicati anche in questo ambito. È nata così una disciplina de-
nominata Learning to Rank, che si propone di risolvere il problema del ranking sfruttando
l'apprendimento automatico.
Il problema da risolvere, quindi, consiste nel riuscire ad ordinare in maniera opportuna le
fonti di informazione che si hanno a disposizione, in modo tale che la risposta sia rilevante
rispetto all'interrogazione ricevuta. L'enorme quantità di dati che si hanno a disposizione
rappresenta da una parte un problema, perché i documenti più rilevanti devono essere
selezionati all'interno di un vastissimo insieme, ma dall'altra consentono di addestrare
adeguatamente modelli di machine learning per eseguire tale operazione nel modo più ef-
�ciente e rapido possibile. L'utilizzo di questi sistemi di calcolo ha consentito di sviluppare
innumerevoli strategie in grado di adattarsi alle applicazioni più disparate.
Il learning to rank, infatti, si trova alla base di numerosissimi strumenti che tutti gli indi-
vidui utilizzano nella vita di tutti i giorni. Esempi di queste applicazioni nelle esperienze
quotidiane spaziano dai sistemi di raccomandazione, come quelli di Amazon, ai comuni
motori di ricerca tipo Google, che devono essere in grado di stabilire quali fra tutti i
documenti a disposizione devono essere forniti individuandone anche l'ordine corretto di
restituzione, per evitare che l'informazione richiesta si perda tra risultati irrilevanti. In
realtà queste sono solamente le situazioni più comuni, ma il learning to rank è utilizzabile
anche in applicazioni di�erenti, come possono essere l'ambito medico, il mondo sportivo
o anche il campo �nanziario.
Proprio la capacità di adattamento a innumerevoli aspetti della vita quotidiana ha fatto
sì che questa disciplina in breve tempo assumesse un ruolo di rilievo nell'ambiente mate-
matico, diventando oggetto di un rapido sviluppo tuttora in corso. L'e�cienza richiesta,
infatti, non può essere raggiunta in altri modi se non approfondendo la matematica che
giusti�ca le scelte implementative degli algoritmi proposti per risolvere il problema.

La presentazione e lo studio del learning to rank sarà l'argomento centrale di questo ela-
borato e verrà descritto in tre capitoli. Il primo è costituito da una breve spiegazione
riguardante gli aspetti generali che costituiscono il machine learning e la struttura mate-
matica posta alla base del learning to rank. In particolare, tra i possibili modelli esistenti
l'attenzione è incentrata sulle rete neurali, un modello recente di intelligenza arti�ciale
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strutturato per apprendere e risolvere i problemi imparando dall'esperienza, esattamente
come farebbe l'essere umano, ma con una potenza di calcolo notevolmente maggiore.
Il secondo capitolo descrive la teoria alla base del learning to rank: dopo aver presentato i
primi modelli utilizzati nell'information retrieval, verranno analizzati i tre approcci princi-
pali - Pointwise, Pairwise e Listwise - con cui è possibile risolvere un problema di learning
to rank. Per ognuno di essi saranno anche analizzate le implementazioni di comuni algo-
ritmi esistenti, così da poter evidenziare le principali di�erenze che contraddistinguono un
metodo dall'altro.
In�ne, nell'ultimo capitolo, dopo aver descritto in maniera più dettagliata come applicare
il learning to rank alla risoluzione di di�erenti applicazioni reali, verrà approfondito un
problema di ranking di documenti. A tal riguardo sarà utilizzato un dataset di riferimen-
to, l'MSLR-WEB10K, così da poter confrontare i risultati ottenuti con quelli presenti in
letteratura. Nel progetto presentato verrà descritto come poter implementare su Python
un algoritmo per ognuno dei metodi descritti in precedenza in modo che, mediante l'u-
tilizzo di una rete neurale, venga simulato l'operato di un motore di ricerca. In questo
modo, oltre che al confronto con lo stato dell'arte esistente, sarà possibile analizzare gli
aspetti computazionali relativi a ciascun algoritmo per veri�care se le conclusioni teoriche
proposte nel secondo capitolo siano confermate o confutate dall'implementazione pratica.
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Capitolo 1

Cenni al Machine Learning

e alle Reti Neurali

Per poter comprendere in maniera esaustiva gli argomenti riguardanti l'Information Re-
trieval (IR) e il Learning to Rank (LtR) ed il relativo progetto realizzato, è necessario
possedere un'adeguata conoscenza di alcuni temi preliminari, come il machine learning
e le reti neurali. Per tale ragione, in questo breve capitolo, verranno fornite le nozioni
basilari essenziali per cogliere i dettagli più rilevanti della ricerca e�ettuata.

1.1 Machine Learning

Figura 1.1: Diagramma di Eulero-Venn
relativo all'intelligenza arti�ciale

IlMachine Learning (ML), che spesso è erro-
neamente identi�cato con l'Intelligenza Arti-
�ciale (IA), è una branca di quest'ultima di-
sciplina scienti�ca sviluppatasi a partire dal-
la seconda metà del XX secolo. Il termine
intelligenza arti�ciale, infatti, indica l'ambi-
to di ricerca che ha lo scopo di sviluppare
macchine in grado di prendere autonoma-
mente decisioni, al �ne di riprodurre in esse
un funzionamento simile a quello ottenibile
con il cervello umano. Il machine learning,
invece, come suggerisce anche la sua tradu-
zione italiana, cioè apprendimento automa-
tico, riguarda lo studio di quegli algoritmi
che consentono ai computer di apprendere
informazioni dai dati e migliorare la propria
prestazione nel tempo, in maniera autonoma,
attraverso l'esperienza, esattamente come il
cervello umano.
Non esiste una de�nizione univoca di appren-
dimento automatico, ma la più utilizzata è quella di Tom M. Mitchell, scienziato informa-
tico autore del libro intitolato appunto "Machine Learning": Si dice che un programma
apprende dall'esperienza E con riferimento ad alcune classi di compiti T e con misura-
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1.1. MACHINE LEARNING 2

zione della performance P, se le sue performance nel compito T, come misurato da P,
migliorano con l'esperienza E. Questa de�nizione è molto utilizzata poiché è operativa,
infatti spiega come una macchina apprenda solo se c'è stato un miglioramento. Quindi,
ciò che la macchina deve essere in grado di fare è, dopo aver ricevuto in input abbastanza
esempi relativi al fenomeno studiato, formulare un modello che colga le proprietà generali
dei dati osservati per poter poi dare in output predizioni riguardo a nuovi esempi ancora
mai visti dalla macchina, ma sempre relativi allo stesso fenomeno.
Analizzando più nel dettaglio il funzionamento di un algoritmo di machine learning, serve
innanzitutto che vengano raccolti abbastanza ed adeguati esempi. Infatti è molto impor-
tante che la quantità di esempi forniti sia elevata, perché ovviamente tanti più la macchina
ne ha a disposizione, quanto più può imparare. Un altro aspetto fondamentale, che è forse
quello principale, concerne la rappresentatività degli esempi: questa riguarda sia la classe
a cui appartengono, sia la varietà globale delle singole classi che il modello dovrà distin-
guere, altrimenti esso potrà contare sì su tante informazioni, ma che in realtà ri�ettono
sempre gli stessi dettagli, tralasciandone così altri, più o meno importanti che siano.
A questo punto, dopo aver scelto come rappresentare gli esempi a�nché la macchina sia
in grado di ricevere adeguatamente le informazioni (si pensi ad esempio alle immagini, che
possono essere rappresentate sia mediante matrici di pixel sia tramite la gra�ca vettoria-
le), al computer viene passato il dataset. Al suo interno ci saranno un insieme di esempi
e uno di etichette. Gli esempi, descritti attraverso d features, cioè le caratteristiche me-
diante le quali essi sono rappresentati, costituiranno uno spazio X d -dimensionale, perciò
X ⊆ Rd, mentre le etichette, che identi�cano la classe a cui ogni esempio appartiene, nel
caso tradizionale di problema a singolo output, saranno monodimensionali, costituendo
così lo spazio Y ⊆ R.
Un dataset così formato è solitamente suddiviso in 3 sottogruppi: il training set, il valida-
tion set e il test set. Il primo contiene la maggior parte delle coppie esempio-etichetta e
costituisce l'insieme dei dati, già classi�cati, di cui la macchina dispone per poter appren-
dere il modello da utilizzare nelle predizioni. Il validation set, invece, interviene nella fase
di settaggio dei parametri del modello: in questa fase alla macchina, che ha già svilup-
pato un modello provvisorio basato sul training set, vengono passati esempi non ancora
osservati su cui fare predizioni. Queste verranno confrontate con le relative etichette, che
sono ancora una volta disponibili, così da capire quanti errori siano stati commessi e se
sia necessario cambiare alcuni parametri nel modello per ottenere risultati più accurati.
In�ne, dopo aver creato il modello �nale, esso viene messo alla prova mediante il test
set. Di questo insieme alla macchina vengono passati gli esempi senza etichetta, in modo
tale da simulare un utilizzo reale del modello, che infatti dovrà e�ettuare predizioni su
dati mai visti prima e di cui non si conosce il risultato corretto, anche perché altrimenti
sarebbe inutile utilizzare tale sistema per avere informazioni su fatti che già si conoscono.
Per quanto riguarda questo ultimo insieme, in realtà, si dispongono delle etichette reali
e questo permette di fare un ultimo confronto tra predizioni e valori e�ettivi in modo da
veri�care la bontà del modello creato prima del suo reale utilizzo.
Nel machine learning, la struttura matematica che sta alla base del modello è di natura
probabilistica e non deterministica. Questo signi�ca che la relazione esempio-etichetta non
è certa, ma rappresenta la probabilità che un dato esempio appartenga ad una certa classe.
Così facendo, in assenza di certezza, si può dire che uno stesso esempio appartiene a più
di una classe, eventualmente con probabilità diverse a seconda del grado di con�denza che
si ha per una etichetta piuttosto che per un'altra. Da un punto di vista formale si assume,



1.1. MACHINE LEARNING 3

pertanto, che esista una certa distribuzione di probabilità pxy(x, y), cioè una probabilità
congiunta della coppia (x, y). Sotto condizioni abbastanza generali, questa può essere ri-
scritta come pxy(x, y) = px(x)py(y|x), cioè il prodotto tra la probabilità marginale px(x),
che indica la probabilità che un vettore x con quelle componenti esista, e la probabilità
condizionale py(y|x), che rappresenta la probabilità di avere una certa etichetta y dato il
vettore x. Il training set, quindi, si otterrà campionando l volte lo spazio prodotto X × Y
secondo la probabilità pxy(x, y), ottenendo l'insieme S = {(xi, yi) ∈ X × Y |i = 1, . . . , l}.
Allora, �ssato il training set S, il problema dell'apprendimento automatico si riduce alla
costruzione di una certa funzione stimatrice fs : X → Y , scelta come il modello migliore
all'interno di un certo spazio di funzioni prestabilito, detto spazio delle ipotesi, tale che
essa sia in grado, dato un qualsiasi esempio x ∈ X, di predire il valore della y ∈ Y , cioè
tale che fs(x) ∼ y.
In base alla struttura del training set il machine learning si suddivide in apprendimento
supervisionato e apprendimento non supervisionato. Il primo caso è quello che abbiamo
descritto �no ad ora, dove gli esempi vengono dati insieme alle loro etichette grazie al
lavoro svolto da un etichettatore esterno, che spesso è umano. A sua volta, è possibile
fare un'ulteriore distinzione per il caso supervisionato in base al range di valori che le
etichette possono assumere. Si parla di classi�cazione se il numero di etichette tra cui
si può scegliere è �nito, indipendentemente dal nome che esse assumono. In particolare,
se le etichette possibili sono solamente due, si avrà la classi�cazione binaria (è il caso
dei software per il riconoscimento dell'autenticità o falsità di una banconota), mentre se
gli output possibili sono più di due, ma comunque in numero �nito, allora si parla di
classi�cazione multipla (un esempio noto costituito da 10 classi è il caso dell'MNIST, un
dataset che contiene immagini di cifre scritte a mano per la progettazione di software
adibiti al riconoscimento di caratteri visivi). Invece, se Y = I ⊆ R, cioè se le etichette
assumono valori reali su tutto R o un suo sottoinsieme, si parla di regressione (come nel
caso della predizione del valore di un immobile). Al contrario, nell'apprendimento non
supervisionato alla macchina vengono dati in input solamente vettori x senza le etichette
y. Ovviamente, in questo caso lo scopo non sarà quello di fare predizioni, non conoscendo
le classi a cui attribuire gli esempi, ma gli obiettivi possono essere il clustering, che consi-
ste nell'individuare pattern tra i vettori solo in base alle caratteristiche fornite, al �ne di
suddividere gli oggetti in gruppi per similarità (ad esempio per etichettare più facilmente
i dati), o la dimensionality reduction, con la quale si intende l'indagine volta a capire se
tutte le features siano signi�cative ed, eventualmente, quali possano essere eliminate o
aggregate mantenendo una distribuzione pressoché analoga del dataset, così da ridurre la
memoria utilizzata e migliorare il costo computazionale degli algoritmi successivi basati
su tale dataset.
Esistono tecniche parametriche per la creazione di algoritmi di machine learning, di cui
un esempio è l'approccio di massima verosimiglianza, che cercano di parametrizzare la di-
stribuzione di probabilità degli esempi, che è a priori sconosciuta, così da utilizzare i dati
forniti per calcolare proprio tali parametri e poter così estendere lo schema anche a nuovi
campioni. Tuttavia, le tecniche più utilizzate sono quelle non parametriche. Quest'ultime
non si basano sulle leggi che governano la densità di probabilità dello spazio degli esempi,
ma cercano di costruire direttamente il predittore mediante altre strade. L'approccio più
utilizzato, che sarà infatti quello impiegato successivamente nel progetto che verrà ana-
lizzato, si incentra nell'utilizzo di una funzione loss che faccia da criterio al modello per
valutare le proprie prestazioni.
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1.2 Funzioni Loss

De�nizione 1.1. Detta (x, y, f(x)) la tripla costituita da un input x ∈ X, una classe y ∈
Y ed una predizione f(x) ∈ Y relativa allo stesso esempio x, una funzione V (x, y, f(x)) :
X × Y × Y → [0,+∞) a valori reali positivi tale che V (x, y, y) = 0 ∀x ∈ X, ∀y ∈ Y , è
detta loss-function (funzione di costo).

In sostanza, il compito di una funzione loss è la penalizzazione degli errori di pre-
dizione fatti dal modello f. Perciò, per potersi de�nire funzione loss a tutti gli e�etti,
il comportamento necessario che essa deve avere è attribuire uno 0 quando la predizio-
ne è esatta, indipendentemente dall'esempio x su cui la predizione è stata realizzata, ed
assumere altrimenti un valore reale positivo o nullo, a seconda di come si decide di imple-
mentare la funzione costo speci�ca. Esistono infatti vari esempi di funzioni loss di diversa
complessità, come la funzione che conta gli errori, espressa da

V (x, y, y) = 0 se y = f(x), 1 altrimenti, (1.1)

quella che attribuisce penalizzazioni diverse Ṽ (x) a seconda dell'esempio x (perché in
ambito medico, ad esempio, è più grave dichiarare sano un paziente malato piuttosto che
il contrario), o quelle che si occupano di fornire predizioni non solo corrette, ma anche
robuste, penalizzando pure gli output corretti che si trovano entro una zona di rischio,
cioè il cui livello di con�denza è basso (una loss che utilizza questo approccio è la soft
margin loss, utilizzata molto nelle SVM, che è de�nita da

V (x, y, f(x)) = max(0, 1− yf(x)) (1.2)

con y ∈ {−1, 1} e f(x) ∈ [−1, 1]). In ambito regressione, avendo output reali che di�cil-
mente combaceranno esattamente con la y, esistono loss che analizzano la di�erenza tra
predizione ed etichetta e attribuiscono 0 �ntanto che essa è compresa in un certo intervallo
di tolleranza. Un esempio è dato dalla ϵ-insensitive loss function che, posto ξ = f(x)− y,
è de�nita come

Ṽ (ξ) = max(|ξ| − ϵ, 0) (1.3)

Quelli riportati sono solamente pochissimi esempi delle loss esistenti: il comportamento
delle funzioni che, in seguito, verranno utilizzate per la realizzazione del progetto sarà
approfondito nei capitoli successivi.
Come si è potuto osservare sia dalla de�nizione che dagli esempi, una funzione loss ha il
compito di valutare la performance della funzione predittrice f su un singolo esempio. È
necessario, pertanto, estendere il criterio qualitativo per la f a tutti gli esempi considerati.
Per farlo, si introduce il concetto di rischio atteso.

De�nizione 1.2. Sia V (x, y, f(x)) una �ssata funzione loss che misura l'errore commesso
predicendo l'output di f(x) sull'esempio x che ha etichetta y. Si de�nisce allora rischio
atteso di f la quantità

R[f ] := E[V (x, y, f(x))] =

∫
X×Y

V (x, y, f(x))pXY (x, y) dx dy (1.4)

L'idea che sta alla base del rischio atteso è l'attribuzione di un numero positivo al
predittore f ottenuto sommando, sull'intero spazio di cui il dataset è un sottoinsieme,
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il valore della funzione loss di un esempio moltiplicato per la probabilità che quel certo
esempio compaia, in quanto non è detto che ogni coppia input-output si manifesti con la
stessa probabilità. Pertanto, essendo una somma di costi, maggiore sarà questo numero,
peggiore sarà stato il comportamento del predittore. Quindi, scelto lo spazio delle ipotesi
H entro cui scegliere il modello, colui che riesce a minimizzare il rischio atteso è il candi-
dato perfetto, in quanto esso sarà riuscito a generalizzare in maniera migliore per predire
qualsiasi possibile esempio.
Il problema è che la probabilità pxy di esistere di ogni coppia non può essere ottenuta, in
quanto il training set è costituito necessariamente da un numero �nito di esempi. Perciò,
diventa possibile calcolare solamente un'approssimazione del rischio atteso, cioè la proba-
bilità che non si ha a disposizione, con ciò che si può ricavare dal training set, ottenendo
così il rischio empirico.

De�nizione 1.3. De�nita la densità empirica pemp(x, y) := 1
l

∑l
i=1 δxi

(x)δyi(y), dove
δξ′ (ξ) è la distribuzione delta di Dirac che soddisfa

∫
δξ′f(ξ) dξ = f(ξ

′
), il rischio empirico

è il funzionale de�nito da

Remp[f ] :=

∫
X×Y

V (x, y, f(x))pemp(x, y) dx dy =
1

l

l∑
i=1

V (xi, yi, f(xi)) (1.5)

Grazie all'introduzione di questa nuova quantità, della quale si può calcolare il minimo
rispetto a f, si potrebbe ritenere che, in generale, un buon predittore sia quello che mi-
nimizza il rischio empirico. Ma, essendo quest'ultimo solo un'approssimazione del rischio
atteso, per la legge dei grandi numeri questa asserzione è vera solo se il numero l di esempi
del training set tende ad in�nito, in quanto il teorema stabilisce che, con convergenza in
probabilità, liml→∞Remp[f ] = R[f ]. Quindi, l'approccio del principio di minimizzazione
del rischio empirico, perché possa essere utilizzato, deve essere consistente.

De�nizione 1.4. Fissato uno spazio delle ipotesi H, un training set S di l elementi e de-
notati al suo interno i minimizzatori del rischio atteso e del empirico con, rispettivamente,
fH = argminf∈H R[f ] e f̂H,l = argminf∈H Remp[f ], si dice che il principio di minimizzazio-
ne del rischio empirico (ERM) è consistente se la di�erenza tra il rischio atteso calcolato
nel minimizzatore del rischio empirico e il rischio atteso ottimale, cioè quello calcolato nel
suo minimizzatore, tende a 0 per l che tende ad in�nito, cioè se

lim
l→∞

(R[f̂H,l]−R[fH ]) = 0 (1.6)

Perciò, nonostante si abbia a disposizione il rischio il empirico, ha senso utilizzarlo
solamente se esso è consistente, altrimenti si discosta troppo dal rischio atteso, che è ciò
che si vuole minimizzare. È necessario, quindi, andare a investigare quando la (1.6) è
veri�cata studiando tale di�erenza. Poiché fH è il minimo per R

0 ≤ R[f̂H,l]−R[fH ]⇔ R[f̂H,l] ≥ R[fH ] (1.7)

Inoltre, dato che f̂H,l minimizza il rischio empirico

R[f̂H,l]−R[fH ] = R[f̂H,l]−Remp[f̂H,l] +Remp[f̂H,l]−R[fH ]

≤ (R[f̂H,l]−Remp[f̂H,l]) + (Remp[fH ]−R[fH ])

≤ 2 sup
f∈H
|Remp[f ]−R[f ]|

(1.8)
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Dunque, se questo upper bound tende a 0 quando l diverge, per il teorema dei valori
intermedi si ottiene la consistenza del principio di minimizzazione del rischio empirico.
Ora, per ottenere un algoritmo operativo in grado di veri�care questa condizione, è ne-
cessario introdurre il bound di Vapnik-Chervonenkis: con probabilità 1−η, esso stabilisce
che il rischio atteso è maggiorato dalla somma tra il rischio empirico e un termine, detto
termine di capacità, dipendente dal numero di esempi del training set, dalle proprietà
dello spazio delle ipotesi e dalla costante η.
In particolare, ∀f ∈ H e con 0 < A ≤ Bz, dove A e B sono costanti dipendenti dalla
funzione loss:

R[f ] ≤ Remp[f ] +
B − A

2

√
ϵ(l, h, η) (1.9)

dove ϵ, il termine di capacità, è de�nito da

ϵ(l, h, η) =
4

l

(
h(ln

2l

h
+ 1) + ln

4

η

)
(1.10)

l è il numero di esempi del training set e h la dimensione di Vapnik-Chervonenkis dello
spazio delle ipotesi, un valore che indica la massima dimensione del sottogruppo del trai-
ning set S che si può predire con esattezza con un predittore f ∈ H.
Poiché ϵ non dipende dalla singola funzione, ma da tutto lo spazio delle ipotesi, è valida
anche la seguente disuguaglianza

sup
f∈H
|Remp[f ]−R[f ]| ≤ (B − A)

√
1

l

(
ln

2l

h
+ 1) + ln

4

η

)
(1.11)

che ci garantisce, �ssato lo spazio delle ipotesi e, di conseguenza, la variabile h, la consi-
stenza del principio di minimizzazione del rischio empirico, dato che il secondo membro
della (1.11) tende a 0 quando l→ +∞.
Questa condizione permette anche di evidenziare un'importante osservazione riguardo la
complessità del problema. Difatti, aumentando la complessità dello spazio delle ipotesi H,
si può sempre ridurre il rischio empirico. Questo perché, nella predizione del training set,
l'utilizzo di una funzione lineare, ad esempio, imporrà un forte bias esterno al problema,
in quanto prescrive che i dati debbano essere tutti allineati, causando necessariamente
degli errori. Ciò può essere contrastato andando ad aumentare il grado dei predittori, in
modo tale che la funzione possa adattarsi meglio alla distribuzione degli esempi. D'altro
canto, un aumento del grado della funzione e, di conseguenza, del numero dei parametri
da cui essa dipende, fa sì che il modello sia poco robusto persino rispetto a piccoli cam-
biamenti del training set. E ciò comporta un predittore con un'alta varianza e incapacità
di generalizzare, fattore fondamentale visto che l'obiettivo non è ottenere il massimo del-
l'accuratezza sui dati di partenza, ma su quelli ancora da analizzare, che certamente si
discosteranno almeno leggermente da quelli usati nell'addestramento. Infatti, consideran-
do la (1.9), aumentare la complessità dello spazio delle ipotesi riduce sì il primo termine,
il rischio empirico, ma contemporaneamente fa crescere il secondo termine, il termine di
capacità. Questo tradeo� prende il nome di bias-variance dilemma ed è centrale nel ma-
chine learning. Esso, difatti, dipende unicamente dalla scelta dello spazio delle ipotesi H
e, se non viene bilanciato accuratamente, può portare ai due problemi opposti analizzati
in precedenza. In particolare, nell'ambito dell'apprendimento automatico, de�nita �tting
la capacità di approssimare, i due problemi prendono il nome, rispettivamente, di under-
�tting e over�tting. Il primo caso si tratta di una sottostima, ovvero non si riescono a
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stimare bene i dati che si hanno. Viceversa, nell'over�tting, cioè quando si sovrastima,
ci si sta concentrando �n troppo sulla ricerca di una performance ottimale sul training
set, ottenendo così un modello molto instabile che, come visto, si discosta eccessivamente
dal minimizzatore del rischio atteso, nonostante possa essere ottimo rispetto al rischio
empirico.
Per risolvere il problema, quindi, va cercato un opportuno punto di equilibrio per la
complessità dello spazio delle ipotesi, equilibrio che si ottiene adottando la strategia del-
la minimizzazione del rischio strutturale (SRM). Infatti, analizzando la (1.9), il secondo
membro prende il nome di rischio strutturale, la cui minimizzazione permette di ottenere
il più piccolo upper bound possibile per il rischio atteso. In questo caso, però, la ricerca
del minimo verrà e�ettuata proprio sullo spazio delle ipotesi, non dopo che quest'ultimo è
stato �ssato. Pertanto, operativamente, si procederà prendendo una successione di spazi
di ipotesi con dimensione di Vapnik-Chervonenkis crescente, selezionando per ognuno il
minimizzatore del rischio empirico. In�ne, inserendo nel rischio strutturale i vari mini-
mizzatori appena ottenuti, si cerca il modello in grado di rendere minima la somma tra
rischio empirico e termine di capacità, ossia si risolve

min
m

[Remp[f̂Hm ] + ϵ(l, hm, η)] (1.12)

con H1 ⊆ · · · ⊆ Hm ⊆ . . . tali che hi = V C(Hi) < V C(Hj) = hj dove i < j

Dunque, come si può vedere anche da un punto di vista gra�co nella �gura 1.2, sommando
una funzione che decresce (il rischio empirico) con una che incrementa (il termine di
capacità), in funzione dell'aumento di complessità dello spazio delle ipotesi, si può trovare
un minimo. Esso corrisponderà ad un certo spazio delle ipotesi con capacità intermedia il
cui predittore minimizzante il rischio empirico sarà il modello cercato in grado di evitare
sia l'over�tting che l'under�tting.

Figura 1.2: Bias-variance dilemma e rischio empirico strutturale
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1.3 Reti Neurali

Una particolare branca dell'apprendimento automatico è il deep learning, o, in italiano,
apprendimento profondo. Essa racchiude al suo interno diverse tecniche di risoluzione di
problemi di machine learning che hanno come punto in comune una struttura risolutiva
organizzata mediante reti neurali. Le reti neurali, già modellizzate a partire dal 1943 ma
emerse prepotentemente solo di recente grazie alla maggior potenza computazionale a di-
sposizione, sono chiamate in questo modo perché puntano ad emulare il comportamento
del cervello umano nell'acquisizione di informazioni. L'essere umano, infatti, è il più abile
a generalizzare dall'esperienza per a�rontare situazioni mai viste �no a quel momento,
come, ad esempio, completare una frase dove mancano alcune parole. E si è già spiegato
quanto questo sia fondamentale per un algoritmo di machine learning. D'altro canto, la
macchina è in grado di compiere calcoli e visualizzare dati a una velocità esponenzialmen-
te più alta di quanto l'essere umano sia in grado di fare. Pertanto, riuscire a trovare una
struttura capace di sfruttare entrambe queste peculiarità contemporaneamente porterebbe
enormi vantaggi in svariate applicazioni, dall'ambito bioinformatico a quello �nanziario,
da quello meteorologico �no alla guida autonoma, e non solo.
L'architettura della rete neurale si basa sui layer : ciò signi�ca che i percettroni, le unità
base della rete neurale arti�ciale che rispecchiano il comportamento dei neuroni, sono or-
ganizzati su più livelli. Come è possibile osservare nella �gura 1.3, nel percettrone arrivano

Figura 1.3: Input, output e struttura di un percettrone

n input di�erenti indicati con xi (che in base al livello in cui il percettrone si trova possono
essere gli input esterni o gli output di altre unità del livello precedente). Ciascuno di essi
si lega ad un peso speci�co ωi, detto sinapsi, mediante il prodotto. I risultati di tali molti-
plicazioni entrano nella cellula dove vengono sommati, calcolando così il prodotto scalare
tra input e pesi. Prima di giungere alla funzione di attivazione, al risultato ottenuto viene
aggiunto un bias b speci�co per ogni percettrone. La funzione φ ha lo scopo di garantire
la non-linearità nel processo, in modo da poter estrapolare dai dati anche quelle relazioni
più nascoste altrimenti impossibili da notare. Esistono moltissime funzioni di attivazione
di�erenti a seconda del tipo di output che si vuole ottenere e delle proprietà richieste.
Inizialmente, il neurone venne progettato a�nché restituisse un output binario. In que-
sto caso la funzione di attivazione era una funzione a soglia, ed il risultato poteva essere
solo 1 o 0 a seconda che il prodotto scalare input-pesi fosse, rispettivamente, maggiore o
minore del bias. Un neurone così de�nito veniva chiamato, per l'appunto, unità lineare a
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soglia. Successivamente vennero introdotte vere e proprie funzioni di attivazione in grado
ottenere predizioni più complesse (nonostante si fosse riusciti a dimostrare che con l'unità
lineare a soglia si potesse scrivere qualsiasi formula logica).
Verranno ora presentati più nel dettaglio due speci�ci esempi di funzione di attivazione in
quanto saranno quelle utilizzate in seguito. La prima è la funzione sigmoide, descritta dalla
funzione g(t) = 1

1+e−t . Essa ha le proprietà di avere valori compresi tra 0 e 1, potendo così
già considerare il risultato una probabilità, di essere monotona crescente e, soprattutto,
di essere di�erenziabile, caratteristica fondamentale per le reti neurali poiché l'apprendi-
mento dall'esperienza è ottenuto mediante algoritmi di ottimizzazione basati sulla discesa
stocastica del gradiente. L'altra prende il nome di ReLU, che sta per Recti�ed Linear Unit,
e ha proprietà completamente di�erenti. È de�nita da g(t) = max(0, t), quindi tutto ciò
che è minore di 0 viene ignorato e reso nullo mentre il resto rimane tale. Come si evince
dal nome, va sottolineato che questa è una funzione lineare, ma la composizione di vari
livelli e varie funzioni di attivazione all'interno della rete neurale garantisce comunque la
non-linearità. In�ne, oltre a cambiare l'intervallo di valori che può assumere, che qua è
[0,+∞), in questo caso sono monotone sia la g che la sua derivata, che esiste in ogni punto
tranne l'origine. La mancanza di di�erenziabilità in un solo punto viene, in un certo senso,
controbilanciata dal punto di vista numerico dal fatto che, a causa dell'aritmetica �nita,
è molto improbabile che, nella fase di ottimizzazione mediante il gradiente stocastico, una
funzione di attivazione venga valutata esattamente in 0. In ogni modo, per ovviare ad
alcune particolarità della ReLU, sono state ideate anche varianti, come la Leaky ReLU, la
cui funzione, �ssato un parametro a solitamente posto pari a 0.01, o comunque piccolo, è

g(t) =

{
at se x < 0

t se x > 0
. Così facendo vengono mantenuti negativi gli input minori di 0,

anche se ridotti grazie al parametro a, si ottiene l'intervallo di output (−∞,+∞).

Figura 1.4: Confronto gra�co delle funzioni sigmoide (a), ReLU (b) e
Leaky ReLU (c)

Come già spiegato nel caso della ReLU, per classi�care anche insiemi non separabili e
più complessi il cui singolo neurone non riesce a gestire, occorre utilizzare una struttura
multilayer. L'idea è quella di creare una rete neurale a più livelli inserendo, tra il layer
di input e quello di output, un numero arbitrario di livelli detti "nascosti", ciascuno dei
quali, a loro volta, avrà un numero arbitrario di nodi. Questi valori arbitrari devono es-
sere prestabiliti, così come le funzioni di attivazione e le loss da utilizzare. Essi, infatti,
servono a realizzare l'architettura della rete, la quale, una volta costruita, verrà addestra-
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ta solamente per settare opportunamente i pesi posti su ciascuna connessione. La scelta
di questi valori stabiliti a priori, detti iperparametri, è fondamentale per garantire, allo
stesso tempo, il giusto bilancio tra la complessità del modello e over�tting. Ma, non essen-
do eseguita in automatico dalla macchina, diventa complicata e richiede diversi tentativi
e tecniche necessarie a testare l'e�cacia di svariati modelli, una delle quali è la cross-
validation. Quest'ultima può essere implementata in maniere di�erenti e la più comune è
la cross-validation K-fold, che consiste nel selezionare una lista di possibili iperparametri
e nel suddividere il dataset in K parti di uguale cardinalità. Fatto ciò, ogni K -esima parte
del dataset verrà utilizzata come test set e i restanti dati come training set (ed eventual-
mente validation set), testando su tale frazione di dati ogni combinazione di iperparametri
possibili. In�ne, facendo la media su ogni fold degli errori commessi da ciascun modello,
viene selezionato come predittore ottimale quello che avrà commesso l'errore medio più
piccolo. Così facendo, si punta ad ottenere il modello migliore andando ad escludere pos-
sibili problemi legati allo sbilanciamento o alle peculiarità del training set in quanto, a
turno, ogni dato viene utilizzato K -1 volte per addestrare la rete e 1 è impiegato come
test su cui e�ettuare le predizioni.
Supposto di aver �ssato n input, e quindi n nodi iniziali presenti nel primo livello, e di
aver costruito una rete con L layer interni oltre a quello di input, si pongono l = 1, . . . , L
il layer considerato, xi l'i -esimo input, w(l)

ji il peso sulla sinapsi che va dal nodo i al nodo
j del layer l -esimo, glj : R → R la funzione di attivazione del j -esimo nodo al livello l e

w
(l)
j0 il bias dello stesso nodo. È possibile così analizzare le operazioni che avvengono al-

l'interno della rete. In particolare, verrà considerato il caso in cui la rete è fully connected,
così de�nita in quanto ogni neurone contribuisce con il suo output ai prodotti scalari di
tutti i neuroni del livello successivo. Questo è il caso rappresentato nella �gura 1.5 ed è
la situazione in cui il numero di sinapsi, che corrisponde al numero di pesi, il quale, a sua
volta, costituisce il numero di parametri da addestrare, è il più grande possibile. Ma que-
sto, ovviamente, non è l'unico modo per implementare una rete neurale. Infatti, mentre
la rete descritta in precedenza viene chiamata feed-forward, in quanto le connessioni tra
neuroni vanno solo in avanti, da un livello a quello successivo, esistono anche applicazioni
in cui è necessario avere memoria di ciò che succede in quanto si lavora su serie temporali.
In questo caso si possono creare reti dette ricorrenti dove sono presenti connessioni anche
tra nodi dello stesso livello o, addirittura, che vanno all'indietro verso nodi precedenti.
Pertanto, in una rete completamente connessa, al primo livello, per ogni neurone j, si
hanno il prodotto scalare a

(1)
j e l'output z(1)j così de�niti:

a
(1)
j =

n∑
i=1

w
(1)
ji xi − w

(1)
j0 , z

(1)
j = g

(1)
j (a

(1)
j ) (1.13)

mentre dal secondo livello in poi, cioè per l > 1, gli input di ogni nodo saranno gli output
del livello precedente, e quindi i z(1)j , ottenendo così

a
(l)
j =

N(l−1)∑
i=1

w
(1)
ji z

(1)
j − w

(l)
j0 , z

(l)
j = g

(l)
j (a

(l)
j ) (1.14)

dove N (l) indica il numero di neuroni presenti nel livello l.
A questo punto è necessario capire come la rete si organizzi per migliorare i pesi e, cioè,



1.3. RETI NEURALI 11

Figura 1.5: Rappresentazione di una rete neurale fully connected con n
input e due layer nascosti

quale sia il processo alla base dell'intelligenza della rete. Nel caso delle reti analizzate que-
sto meccanismo prende il nome di backpropagation. L'idea, infatti, è quella di utilizzare
metodi di ottimizzazione del gradiente stocastico e, calcolato l'errore commesso, questo
viene rimandato indietro all'inizio della rete in modo che questa possa aggiornare i pesi,
e�ettuare nuovamente tutti i calcoli, calcolare il nuovo errore e ribilanciare i pesi a seconda
di un miglioramento o peggioramento dell'errore commesso, e così via.

Figura 1.6: Rappresentazione gra�ca del processo di backpropagation

Stabilita una funzione loss V (x, y, f(x)) per la misurazione dell'errore della predizione
h(x, ω), dipendente dall'esempio x e dai momentanei pesi ω presenti nella rete, la bac-
kpropagation, da un punto di vista matematico, prevede di riscrivere la predizione h in
modo tale che dipenda esplicitamente da tutti i pesi della rete. In questo modo, nel mo-
mento in cui si va a calcolare il gradiente della loss, si possono aggiornare a ritroso i pesi,
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aggiustando prima quelli dell'ultimo livello, che non avranno dipendenze, �no a risalire a
quelli del primo livello nascosto, i quali dipenderanno dai valori calcolati nel layer appena
aggiornato.
Finora non sono state nominate le features degli esempi del training set, a di�erenza di
quanto fatto con i primi modelli di machine learning. Questo perché il grande vantaggio/-
svantaggio delle reti neurali è che, per quanto i dati possano essere forniti all'algoritmo
di apprendimento rdotati di features create manualmente dall'uomo, la rete arti�ciale si
comporta come una black box libera di estrarre le informazioni che ritiene più rilevanti
senza alcun vincolo. Tale comportamento rappresenta certamente un importante bene�-
cio che il deep learning comporta, ma fa sì, anche, che non si sappia esattamente cosa
succeda al suo interno, fatto salvo per gli input e gli output, rendendo complicata la scelta
della giusta struttura della rete per ogni speci�ca mansione. Ciò non signi�ca però che la
scelta delle features utilizzate non sia importante: al contrario, costruire dati signi�cativi
ed e�ettuare le opportune operazioni preliminari di pulizia sui dati - questo passaggio
prende il nome di pre-processing - è cruciale per migliorare sensibilmente le prestazioni di
una rete neurale. Un esempio di operazione fondamentale di pre-processing consiste nella
standardizzazione del dataset, ottenuta sottraendo ai dati la loro media e dividendo il
risultato per la deviazione standard, così da avere dati che possano ri�ettere una distri-
buzione normale (la famosa curva a campana di Gauss in grado di rappresentare, infatti,
molteplici fenomeni naturali, come l'altezza delle persone del mondo ) ed eliminare gli
outlier. Questi ultimi sono quei valori anomali che si discostano eccessivamente dalla me-
dia, la cui presenza può compromettere l'addestramento della rete facendola so�ermare su
unico dato che, per quanto possa essere rilevante, è poco comune. Invece è necessario che
la rete contempli l'eventuale presenza di eccezioni, sapendo però che l'analisi principale
deve esplorare ciò che accade da un punto di vista generico.
In�ne, come già accennato, un problema comune delle reti neurali è l'over�tting e diventa
impegnativo capire come settare i tanti parametri coinvolti, anche perché essi possono
essere molti più del numero di esempi del dataset. Basti pensare che nella rete fully con-
nected che verrà usata in seguito, costituita da livelli con un numero di nodi pari a 256,
512, 1024, 512 e 256, i parametri totali sono 1.358.593, di cui 1.353.473 addestrabili. Per
ovviare al problema dell'over�tting esistono diverse soluzioni, di cui tre sono le più utiliz-
zate. La prima è detta regolarizzazione e consiste nell'aggiungere alla loss da minimizzare
un ulteriore termine, detto per l'appunto termine di regolarizzazione, premoltiplicato per
una costante λ positiva, la quale costituisce un ulteriore iperparametro da settare me-
diante cross validation. Un esempio di termine di regolarizzazione è dato dalla funzione
di penalizzazione di Tikhonov, che è la norma 2 dei pesi. La funzione da minimizzare,
pertanto, diventa

min
ω∈Rm

l∑
p=1

V (xp, yp, f(xp)) + λ∥ω∥2, λ > 0 (1.15)

In questo modo la rete non cerca di fare arrivare la loss calcolata sul training a 0, ma cerca
di minimizzare questo compromesso dove, più λ è grande, più si cercano di abbassare i
pesi a prescindere dal valore della loss.
La seconda soluzione è chiamata early stopping. Per capire come essa funzioni è necessario
prima chiarire cosa si intenda con epoca. L'algoritmo di addestramento delle rete neurali
è un metodo di ottimizzazione iterativo, che ha come funzione obiettivo la loss. Tuttavia,
con grandi quantità di dati non si possono processare tutti gli input nello stesso tempo, Al
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contrario, una iterata del metodo di ottimizzazione viene applicata alla funzione loss, per
esempio quella de�nita in (1.15), in cui però la sommatoria non viene e�ettuata su tutti
gli esempi del dataset, ma solo su un sottoinsieme, detto batch. All'iterata successiva, si
de�nisce un nuovo batch, contenente lo stesso numero di esempi, e si calcola nuovamente
l'aggiornamento dei parametri mediante un passo del metodo di ottimizzazione stocastica.
Quindi, quello di cui va tenuto conto è quante volte l'intero training set viene osservato
dalla macchina: questo fenomeno è ciò che è chiamato epoca. Fissato a priori un nume-
ro massimo di epoche che l'algoritmo deve compiere, per evitare che esso si so�ermi sul
miglioramento delle predizioni sui singoli dettagli del dataset e per velocizzare l'adde-
stramento, viene impostato un valore intero chiamato patience: se, dopo un numero di
epoche pari al valore patience, la loss calcolata sul validation set non è diminuita, allora
si prende come modello quello che aveva dato come valore di loss la più piccola sino a
quell'istante. Ovviamente, il numero massimo di epoche e la patience utilizzata sono altri
due iperparametri che vanno opportunamente settati.
Un altro modo per prevenire l'over�tting prevede l'utilizzo di un ulteriore iperparametro
p ∈ (0, 1], solitamente posto ad un valore non eccessivamente alto. Questa variabile indi-
ca la probabilità di silenziare un neurone e, di conseguenza, di eliminare per quell'epoca
certe connessioni. In questo modo non vengono utilizzati sempre tutti i dati, ma di volta
in volta alcuni saranno eliminati e poi riattivati. Lo scopo di questo approccio è quello di
far sì che il predittore sia stabile ai cambiamenti del training in modo da essere in grado
di generalizzare ottenendo buone performance anche su nuovi dati. Questo procedimento
prende il nome di Dropout.

(a) early stopping (b) dropout

Figure 1.7a e 1.7b : A sinistra la rappresentazione della tecnica di early
stopping, a destra la simulazione di una rete in cui viene applicato il
dropout

Un ultimo iperparametro che va analizzato e che è fondamentale nelle reti neurali è il
learning rate. Anche questo parametro è compreso tra 0 e 1 e ha lo scopo di controllare la
velocità di apprendimento della rete. Nel dettaglio, esso indica di quanto scalare l'errore
totale calcolato prima di applicare la backpropagation. In altri termini, esso è il para-
metro di lunghezza di passo che si applica al gradiente della loss, calcolato su un batch
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di esempio, per e�ettuare l'aggiornamento dei parametri nella fase di ottimizzazione me-
diante il metodo del gradiente stocastico. Esso è un parametro molto delicato, poiché, se
troppo elevato, rischia di far oscillare il predittore a causa di passi eccessivamente lunghi
tra un'iterazione e l'altra, rendendo così impossibile la ricerca del minimo della funzione
obiettivo. Viceversa, un learning rate troppo basso, oltre che ad aumentare il tempo neces-
sario per l'addestramento della rete, rischierebbe di impedire all'algoritmo di migliorarsi
a su�cienza facendolo bloccare in un punto non ottimale.



Capitolo 2

Learning to Rank:

Signi�cato e analisi degli approcci

In questo secondo capitolo verranno analizzate le fondamenta teoriche alla base del pro-
getto realizzato. Come detto, il lavoro compiuto riguarda un confronto tra possibili imple-
mentazioni di metodi risolutivi per un problema di learning to rank. Pertanto, prima di
tutto, in questa sezione sarà spiegato cosa si intenda con learning to rank ed i motivi per
i quali esso abbia recentemente acquisito popolarità all'interno della comunità scienti�ca.
Esso, infatti, è la base di numerosissime e utilissime applicazioni pratiche, anche le più
disparate. In seguito, una volta compreso il quadro del problema da a�rontare, lo studio
si concentrerà sulle varie opzioni risolutive proposte in letteratura. Di queste verranno
illustrati sia gli schemi generali che ne stanno alla base, sia alcune tecniche speci�che,
evidenziando le principali di�erenze ed i punti in comune. In questo modo, quindi, sarà
possibile comprendere appieno le scelte approntate nella realizzazione del progetto e la
relativa discussione in merito ai risultati ottenuti.

2.1 Il ranking nell'Information Retrieval

Con il termine Information Retrieval, che può essere tradotto in italiano con reperimento
dell'informazione, si intende un insieme di tecniche matematico-informatiche volte a re-
cuperare, gestire ed, in�ne, restituire una serie di oggetti contenenti precise informazioni.
Lo scopo di queste tecniche, quindi, consiste nel soddisfare le richieste di conoscenza di
un utente in merito ad un certo argomento. Pertanto, le due componenti principali di
un sistema di information retrieval sono le query e gli oggetti. Con il termine query si
indicano le domande che vengono poste al sistema da parte dell'utente. Quest'ultimo,
mediante il sistema che funge da intermediario (come può essere un motore di ricerca tipo
Google), tramuterà la sua richiesta in una serie di stringhe di parole chiave. In risposta,
il meccanismo di information retrieval restituirà tutti quegli oggetti che ritiene possano
soddisfare la domanda ricevuta. La natura di questi oggetti, che sono la seconda compo-
nente principale del processo, spazia tra varie possibilità: documenti di testo, pagine web,
oggetti multimediali, email, libri e molto altro. L'importante è che, secondo il sistema,
essi siano in grado di soddisfare la richiesta dell'utente. Il processo che è stato descritto
prende il nome di task.
L'information retrieval è coinvolta in moltissime altre discipline, sia scienti�che, come
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l'informatica e la psicologia cognitiva, sia umanistiche, come la linguistica e la semiotica,
ed è utilizzata nella vita di tutti i giorni, dal momento che nelle biblioteche pubbliche
e nelle università vengono utilizzati sistemi basati proprio su tali tecniche per reperire
i libri e le pubblicazioni desiderate. Tornando all'esempio del motore di ricerca, però, è
chiaro che un sistema costruito per realizzare task, se implementato esclusivamente nella
maniera in cui è stato appena descritto, diventa inutilizzabile. Basti pensare, infatti, che
a marzo 2023 il numero di pagine web stimate nell'intera Rete supera i 50 miliardi [16].
Evidentemente, se in merito ad una precisa richiesta vengono restituiti tutti i documenti
che possono risultare a�ni senza compiere una selezione, accontentandosi di fornirli in
un qualunque ordine, diventa impossibile per l'utente capire quale siano i documenti più
importanti da considerare nella ricerca. È qui allora che interviene il ranking.
Il ranking è, infatti, il problema centrale dell'information retrieval. Esso signi�ca "ordi-
namento" e indica la necessità di fornire i documenti, individuati inizialmente in maniera
casuale durante la raccolta, secondo un criterio di classi�cazione che disponga ai primi
posti gli oggetti più rilevanti e, via via, quelli meno signi�cativi. Questo criterio deve es-
sere basato sul loro grado di a�nità con la query da soddisfare. Questo tipo di problema
è salito sempre più prepotentemente alla ribalta negli ultimi anni, in quanto il numero
di dati che si ha a disposizione, di per sè enorme, aumenta sempre più velocemente, così
come altrettanto fa l'utenza in grado sia di creare dati che di richiedere query. Tutto ciò,
ha portato a dover perfezionare questi strumenti, non solo approfondendo lo studio delle
tecniche già esistenti, ma anche proponendo altre strade, come l'utilizzo del machine lear-
ning. Quest'ultimo, per poter essere addestrato e fornire performance accettabili, necessita
proprio di quell'enorme quantitativo di dati di cui ora si è a disposizione. Sono svaria-
te, infatti, le applicazioni quotidiane che fanno uso del ranking nell'information retrieval:
oltre ai già citati motori di ricerca (il sito Internetlivestats stima che Google elabori 3,5
miliardi di ricerche ogni giorno per un totale di ben 40.000 domande al secondo), anche i
sistemi di raccomandazione, presenti ad esempio nella piattaforma di Amazon, utilizzano
il pro�lo e la cronologia degli utenti per suggerire gli articoli più idonei all'acquisto per
ciascuno, così come i siti delle agenzie di viaggio, tipo Booking, �ltrano i migliori alberghi
da suggerire, a seconda dei dati personali e delle condizioni inserite relative a date o altre
preferenze.
Come è già stato accennato, esistono due possibili approcci principali per risolvere il
problema del ranking. I primi sono più semplici in quanto prevedono il calcolo di certe
quantità precise, utili per poter poi e�ettuare un determinato tipo di ordinamento. I se-
condi, invece, fanno uso del machine learning e possono essere considerati un'evoluzione
dei precedenti per due motivi. Innanzitutto, perché le prime tecniche sono parametriche e
prevedono la necessità di un ulteriore studio riguardo al settaggio di tali parametri, cosa
che invece il machine learning riesce a compiere in maniera automatica e più e�ciente-
mente, come spiegato nel primo capitolo. In secondo luogo, le tecniche di machine learning
possono memorizzare i valori delle quantità calcolate in precedenza per combinarli utiliz-
zandoli come features dei documenti da classi�care, creando così modelli più so�sticati. Il
learning to rank, allora, racchiude tutti quegli approcci che sfruttano il machine learning
per risolvere il problema del ranking nell'information retrieval. Pertanto, sia per mostrare
l'evoluzione storica di queste tecniche, di cui il learning to rank rappresenta lo stadio più
recente, sia, soprattutto, perché questa disciplina - il learning to rank, appunto - utiliz-
za come features anche i valori calcolati dalle precedenti tecniche, ha senso approfondire
brevemente i ragionamenti che stanno alla base di questi primi metodi.
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In ogni caso, l'idea generale che sta alla base di un qualsiasi modello di ranking prevede
l'implementazione di una certa funzione f in grado di calcolare un punteggio di rilevanza.
Così facendo, per ogni input x = (q, d), che rappresenta la coppia query e documento ad
essa associato, si ottiene un punteggio di rilevanza s dato da s = f(x). Quindi, calcolati i
punteggi per ogni input del dataset, per ogni query presa in esame verrà stilata una clas-
si�ca di rilevanza dei documenti. Essa sarà ottenuta ordinando questi ultimi in maniera
discendente rispetto al punteggio ad essi attribuito, così da avere ai primi posti gli oggetti
di maggior interesse.
Tornando all'analisi più dettagliata delle tecniche che non fanno uso del machine learning
per risolvere il problema del ranking, esse possono essere suddivise in due sotto-categorie,
a seconda della loro dipendenza o meno dalla query speci�ca.

2.1.1 Modelli dipendenti dalla query

I primissimi modelli ideati per il ripescaggio dei documenti non soddisfacevano esatta-
mente le richieste del ranking, in quanto essi erano in grado solamente di a�ermare se un
documento fosse signi�cativo o meno, senza attribuirvi un grado di rilevanza. Un esempio
di questo tipo è dato dal modello Booleano, che sfrutta il numero delle occorrenze dei
termini presenti nella query all'interno del documento per stabilire se esso possa essere
considerato rilevante.
Un'idea più avanzata consiste, invece, nell'approfondimento di come si possano rappre-
sentare nello spazio query e documenti. In questo modo sarebbe più facile capire quale
oggetto ha più similarità con la query. In particolare, il metodo VSM, acronimo di Vec-
tor Space Model, dopo aver trasformato nella maniera che più si ritiene opportuna i dati
in vettori, suggerisce di utilizzare lo spazio Euclideo per rappresentarli. Questo perché,
semplicemente calcolando il prodotto scalare tra query e documento, è possibile ottenere
un valore di similarità: questa grandezza prende il nome di cosine similarity. Infatti, a
partire dal prodotto scalare, de�nito da A·B = ||A|| ||B|| cosΘ, dove A e B sono i vetto-
ri, è su�ciente dividere per le loro lunghezze per ottenere il coseno dell'angolo θ tra essi
compreso. Quindi, la formula della cosine similarity è data da

SC(A,B) := cosΘ =
A·B

||A|| ||B||
=

∑n
i=1AiBi√∑n

i=1A
2
i

√∑n
i=1 B

2
i

(2.1)

Pertanto, un valore di SC pari a 1 indica che i due vettori sono coincidenti, così come se
il risultato fosse -1, ciò signi�cherebbe che i due vettori sarebbero opposti. Ricordando
che il coseno pari a 0 signi�ca che i due vettori sono ortogonali, è poi possibile capire
l'interpretazione dei valori intermedi. Il VSM, quindi, permette di ottenere un indice di
similarità indipendente dalla grandezza dei vettori e che richiede un basso costo compu-
tazionale. Per quanto riguarda la rappresentazione vettoriale richiesta dal VSM esistono
vari modi per ottenerla e la più utilizzata è la funzione peso TF-IDF. Dall'inglese Term
Frequency�Inverse Document Frequency, lo scopo della TF-IDF è calcolare l'importanza
di un termine all'interno del documento. Questo valore è costituito da due componenti, la
TF e la IDF, appunto. La prima misura le occorrenze del termine studiato t all'interno del
documento d, normalizzando poi per il numero di parole che il documento stesso contiene,
così da non avvantaggiare quelli più lunghi. Pertanto

TF(t, d) =
nt,d

|d|
(2.2)
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dove nt,d indica il numero di apparizioni del termine t nel documento d e |d| la dimen-
sione di d espressa come numero di parole. Il secondo fattore, la IDF, cresce in maniera
inversamente proporzionale al numero di documenti che contengono quel termine t ed è
descritta dalla relazione

IDF(t) = log
N

n(t)
(2.3)

in cui N equivale al totale dei documenti presenti nella collezione e n(t) corrisponde al
numero di documenti che contengono il termine t. In questo modo, calcolando la TF-IDF
come

TF-IDF(t, d) = TF(t, d)× IDF(t) (2.4)

si ha una funzione che premia la coppia termine-documento quando il primo è ripetuto
molte volte nel secondo, ma, al tempo stesso, penalizza le situazioni in cui quel termine è
presente in svariati documenti. Questo perché ha senso che un documento venga conside-
rato rilevante per la query se contiene le parole per cui la query deve indagare, ma solo se
tali termini sono speci�ci per la task da soddisfare. Se nella query, ad esempio, sono conte-
nute delle preposizioni semplici o delle congiunzioni, queste saranno certamente ripetute
molte volte in un documento, ma proprio perché fanno parte della struttura sintattica di
una frase e sono contenute in pressoché ogni testo, esse non daranno informazioni riguardo
alla query speci�ca.
Un altro spazio utilizzato è lo spazio semantico latente. In questo caso si fa uso della
tecnica della decomposizione a valori singolari per originare uno spazio in cui non valga
più l'assunzione che la VSM implicava per come era progettata, ossia il fatto che tutti
i termini compaiano con una probabilità indipendente l'uno rispetto all'altro. E questa
assunzione è logicamente falsa, sia a causa delle regole grammaticali presenti in una lingua
(ad esempio, nella lingua inglese dopo "to" è probabile che compaia un verbo all'in�nito),
sia per il signi�cato di ogni parola (è improbabile trovare la parola "festa" in un paper
scienti�co che riguarda la medicina). Anche in questo caso, poi, la similarità viene calco-
lata attraverso l'utilizzo del coseno.
Un altro approccio riguardante le tecniche dipendenti dalle query prevede l'adozione di
un framework probabilistico. Tra questi, il modello più di�uso è chiamato BM25, che sta
per Best Matching. In realtà, essendo parametrico, esso racchiude al suo interno una fa-
miglia di modelli, a seconda di come lo si implementa. In particolare, data la query q,
che contiene i termini t1, . . . , tM , l'implementazione più comune del punteggio BM25 per
il documento d è data da

BM25(d, q) =
M∑
i=1

IDF(ti) · TF(ti, d) · (k1 + 1)

TF(ti, d) + k1 ·
(
1− b+ b · |d|

avdl

) (2.5)

dove TF(ti, d) è la frequenza dell'i -esimo termine ti nel documento d come de�nita nella
(2.2), |d| è la dimensione di d espressa come numero di parole, avdl è la lunghezza media
dei documenti della collezione, k1 e b sono parametri liberi che vanno settati e IDF(ti)
è la (2.3). Lo scopo di BM25, quindi, è il calcolo di un punteggio di signi�catività di
un documento ottenuto tramite il logaritmo della probabilità di rilevanza del documento
stesso.
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2.1.2 Modelli non dipendenti dalla query

A di�erenza dei metodi precedenti, questi modelli cercano di ordinare i documenti inda-
gando esclusivamente la loro importanza, a prescindere dalla query considerata. Uno degli
esempi più famosi in questo senso è dato da PageRank. Brevettato nel 2001 dalla Stanford
University, esso è stato per lungo tempo il cardine delle operazioni di ranking impiega-
te da Google per restituire i risultati di una ricerca e tuttora fa parte del complesso e
moderno algoritmo utilizzato dal celebre motore di ricerca. Questo modello, infatti, è per-
fetto per essere implementato per il ranking di pagine web poiché utilizza i collegamenti
ipertestuali, cioè i link che collegano le varie pagine, per determinare l'autorevolezza di
ciascuna di esse. In sostanza, l'idea che sta alla base di PageRank è che se un documento è
citato da molti altri, cioè molti di questi hanno link che puntano alla pagina considerata,
allora esso sarà tanto più rilevante quante più sono le pagine ad esso subordinate. Non
solo: anche l'importanza di chi ti cita è importante. Infatti, il link proveniente da una
pagina rilevante avrà molto più valore di un collegamento che parte da un documento
poco famoso e non autorevole, soprattutto se i link in uscita dalla pagina con un buon
livello di considerazione sono pochi, perché ciò signi�ca che gran parte delle informazioni
che contiene derivano proprio dalla pagina a cui punta.
Da un punto di vista implementativo, PageRank si propone di calcolare la probabilità di
arrivare ad un certa pagina df cliccando casualmente su un link di un'altra pagina di,
motivo per cui il calcolo viene e�ettuato sommando per tutte le restanti pagine della col-
lezione B l'inverso della quantità di link che ciascuna contiene, indicata con U(di). Come
detto, però, l'autorevolezza di un documento "passa" dalla pagina di partenza a quella
di arrivo, motivo per il quale il numeratore si moltiplica per il valore di PageRank del
documento di. In realtà, nella formula �nale di PageRank è presente anche un secondo
fattore ed un parametro α. Questo parametro è detto damping factor, è solitamente set-
tato a 0.85 ed indica la probabilità che si continui la ricerca passando da un link all'altro.
In questo modo, (1-α), rappresenta la piccola possibilità che la ricerca venga e�ettuata
entrando casualmente in una pagina, senza passare da un link esistente. Questa è la si-
tuazione in cui si sceglie una prima pagina web dopo aver e�ettuato una query o si apre
casualmente un indirizzo web. Pertanto, la probabilità di �nire su un preciso documento
mediante questa strada si otterrà dividendo il suddetto termine per il numero totale N di
documenti nel web. La formula �nale sarà quindi

PR(df ) = α
∑
di∈B

PR(di)
U(di)

+
(1− α)

N
(2.6)

Va sottolineato che l'algoritmo di PageRank è iterativo: ciò signi�ca che i documenti
hanno un punteggio PR iniziale pari al damping factor e, passo dopo passo, il valore
verrà aggiustato �uendo da un documento all'altro. Un esempio di ra�gurazione �nale
del processo si trova nella �gura 2.1.

2.2 Le metriche di valutazione per il ranking

Dal momento che è già stato descritto un considerevole numero di algoritmi di ordina-
mento e ricordando che, rispetto alle più recenti strategie di learning to rank che verranno
analizzate nel dettaglio nella sezione seguente, essi rappresentano solo una piccola percen-
tuale dei possibili metodi risolutivi del problema considerato, sorge spontaneo chiedersi
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Figura 2.1: Esempio di valori �nali di PageRank all'interno di una col-
lezione di documenti al termine dell'algoritmo

in che modo si possa decidere quale algoritmo sia migliore rispetto ad un altro. La rispo-
sta è fornita dalle metriche di valutazione, la cui descrizione sarà l'argomento di questo
sottocapitolo.
Innanzitutto, è necessario capire come funzioni una metrica di valutazione in generale. Lo
scopo, infatti, è la veri�ca dell'accuratezza delle previsioni che l'algoritmo realizza sul test
set rispetto all'ordinamento originale. Una peculiarità di tutte le metriche di valutazione
che verranno presentate risiede nel fatto che esse sono formulate per essere utilizzate su
una singola query. Perciò, dopo aver collezionato un insieme di query ed i relativi docu-
menti (non necessariamente lo stesso numero di documenti per ciascuna interrogazione),
si seleziona una certa richiesta q. A questo punto si raccolgono tutti i documenti {dj}mj=1

legati alla query considerata, tenendo in memoria il loro punteggio di rilevanza fornito
dall'esterno. Esistono diverse possibilità per ottenere il ranking reale, come un intervento
a priori dell'uomo o, nel caso di motori di ricerca, il numero di accessi e�ettuati ad una
determinata pagina a seguito di una particolare richiesta, premiando come più rilevanti
quelle che ne hanno ricevuti di più. Successivamente, interviene l'algoritmo vero e proprio,
il quale predice la signi�catività di ogni documento e propone un certo ordinamento. Que-
st'ultimo verrà allora confrontato con quello veritiero mediante la metrica di valutazione,
che fornirà un certo punteggio all'algoritmo. In�ne, ripetendo il procedimento appena
spiegato per ogni query, sarà su�ciente e�ettuare una media tra tutti i punteggi ottenuti
per poter assegnare al modello uno score generale.
È quindi fondamentale che l'attribuzione del punteggio di rilevanza, e�ettuato a priori ed
assunto come veritiero, sia e�ettivamente accurata. Quindi, visto che a�dare all'essere
umano questo compito può comportare un eccessivo aumento del tempo impiegato, agli
approcci automatizzati di assegnazione della rilevanza si richiede che due proprietà in
particolare vengano soddisfatte: la completezza e la consistenza. La completezza, infat-
ti, misura quanti documenti rilevanti sono stati e�ettivamente raccolti ed inseriti nella
collezione. La consistenza, invece, si occupa di veri�care se tutti i documenti veramente
rilevanti siano stati contrassegnati come tali e, analogamente, se ciò si è veri�cato anche
per quelli irrilevanti.
Prima di andare ad investigare l'implementazione e�ettiva delle metriche di valutazione
bisogna comprendere come possano essere attribuiti ad uno o più documenti questi pun-
teggi di rilevanza. In particolare, in letteratura esistono tre approcci principali, i quali si
di�erenziano in base a quanti documenti vengono considerati contemporaneamente per
assegnare le relevances.
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� Punteggio singolo. Ad ogni documento viene associata una variabile Booleana
(cioè un variabile binaria, del tipo 1 o 0, oppure True o False) che indichi se esso
è rilevante oppure no. Esistono anche sistemi più complessi in grado di attribuire
persino un grado di rilevanza al singolo documento assegnandogli, ad esempio, un
intero compreso tra 0 e 4, estremi inclusi. In questo caso i numeri corrispondono
ad un punteggio di rilevanza crescente che corrisponde, ad esempio, ai voti Pessi-
mo, Discreto, Buono, Ottimo e Perfetto. Pertanto, assegnato ad ogni documento dj
relativo ad una query q un punteggio di rilevanza lj, si dirà che il documento du è
più rilevante di dv se lu > lv, così da risalire alla classi�ca globale semplicemente
considerando tali relazioni.

� Punteggio binario. Questa strategia si occupa di indagare i documenti a coppie,
generando in risposta come valori solo 0 e 1, a seconda di quale dei due input
considerati sia il più rilevante. In particolare, se il documento du è più rilevante di dv,
la label lu,v sarà pari a 1, altrimenti si otterrà lu,v = 0. In questa implementazione è
meno immediato risalire all'ordinamento globale all'interno di una query. Tuttavia è
comunque possibile farlo valutando per ogni documento quanti "scontri" vincerebbe
considerando ogni possibile accoppiamento.

� Punteggio globale. In quest'ultima situazione non ci si preoccupa di assegnare un
punteggio speci�co ad ogni documento, ma viene solamente fornito il ranking globale
o parziale relativo a ciascuna query. Per ogni gruppo di documenti {dj}mj=1 relativi
ad una query q, questo valore viene solitamente restituito come una permutazione
πl o, eventualmente, come un insieme di permutazioni.

L'approccio proposto dall'ultima strategia, nonostante non si preoccupi che il punteggio
assegnato ad ogni documento sia esatto, è comunque corretto. Bisogna ricordare, infatti,
che l'obiettivo del ranking è l'ottenimento della corretta classi�cazione dei documenti,
indipendentemente da come essa venga ottenuta o dai singoli punteggi. Difatti, basti
pensare ad un semplice esempio: si hanno a disposizione tre documenti, A, B e C i cui
punteggi di rilevanza reali sono, rispettivamente, 3, 4 e 1. Se l'algoritmo utilizzato, prima
di realizzare l'ordinamento, attribuisse ai tre esempi i punteggi 2, 3 e 0, il ranking dato
in output sarebbe comunque corretto, nonostante tutti i punteggi fossero sbagliati. Ciò
che conta nella valutazione di un algoritmo di ranking, pertanto, è esclusivamente l'ordine
dei documenti dato in output. È questo, quindi, ciò che una metrica di valutazione per il
ranking deve tenere in considerazione. Saranno ora presentate dettagliatamente proprio
alcune di queste metriche.

Mean Reciprocal Rank (MRR): Questa è la più semplice di tutte le metriche e si
occupa di controllare esclusivamente in che posizione viene classi�cato il primo documento
realmente rilevante, tralasciando così come vengono ordinati i restanti dati signi�cativi.
Detta r(q) la posizione del primo documento signi�cativo, si ha che

MRR =
1

r(q)
(2.7)

Quindi, se esso si trova al primo posto la MRR varrà uno, altrimenti avrà un valore più
piccolo sempre più vicino a 0 tanto più questo documento sarà classi�cato lontano dal
primo posto.
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Mean Average Precision (MAP): La MAP si utilizza in situazioni in cui le label
dei documenti sono date come punteggi singoli Booleani. Essa combina due grandezze
di�erenti, ossia la precisione (P) e la sensibilità (R). La precisione (in inglese, precision) è
il rapporto tra il numero di documenti rilevanti ed il totale considerato, quindi un modello
con un'alta precisione sbaglia poche volte le predizioni. D'altro canto, esso potrebbe non
essere sensibile, il che signi�ca che potrebbe dare luogo a molti falsi negativi. Essi si
manifestano quando un documento corretto viene classi�cato come irrilevante. Difatti, non
rientrando nella collezione considerata dalla precisione, questo tipo di errore non in�cia la
precisione. In questo caso, allora, interviene la sensibilità (in inglese, recall). Essa è data
dal numero di previsioni corrette sul totale di tutti i documenti presenti e�ettivamente.
Al contrario della precisione, un'alta sensibilità potrebbe comunque causare un elevato
numero di falsi positivi, ossia di documenti irrilevanti individuati come signi�cativi. Ciò
evidenzia il motivo per cui queste due grandezze vadano combinate insieme per ottenere
un modello e�ciente.
In particolare, nel caso della MAP, vengono calcolate Pk e Rk, dove il pedice k indica che
esse sono limitate alle prime k posizioni. Quindi, per k = 1, . . . , n e per la query q, si
ottiene che la formula per l'average precision, detta AP, è data da

AP(q) =
n∑

k=1

(Rk −Rk−1)Pk (2.8)

dove R0 vale 0. Questa quantità combacia con l'area sottesa alla curva presion-recall,
come si vede dalla �gura 2.2 e, matematicamente, scorrendo tutta la classi�ca, calcola le
percentuali di documenti rilevanti inseriti nelle prime k posizioni e tali valori li somma
solo quando un nuovo documento signi�cativo compare in classi�ca, per poi pesare tutto
rispetto al numero di documenti totali. In�ne, poiché la AP dipende dalla speci�ca query,
facendone la media su tutte le interrogazioni q si ottiene la MAP.

Figura 2.2: Rappresentazione della curva precision-recall e di un esempio
di calcolo della MAP

Discounted Cumulative Gain (DCG): A di�erenza delle metriche precedenti, la
DCG è dotata di una proprietà fondamentale nell'ambito del ranking. Innanzitutto, può
essere utilizzata anche quando i punteggi singoli rappresentano un indice di rilevanza,
cioè quando la classi a cui assegnare un documento non sono esclusivamente rilevante-
irrilevante ma descrivono un grado di signi�catività. Soprattutto, questa metrica contie-
ne al suo interno un esplicito fattore di penalizzazione dipendente dalla posizione a cui
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appartiene il documento predetto in maniera errata. Per capire l'importanza di questa
caratteristica, è possibile prendere come esempio, ancora una volta, il caso del motore di
ricerca di Google: quando un utente e�ettua una ricerca, la stragrande maggioranza delle
volte considera solo i primissimi documenti che vengono riportati, quasi mai andrà a visua-
lizzare la seconda pagina dei risultati o�erti da Google, tanto meno le schede successive.
Questo permette di capire la necessità di posizionare nelle prime posizioni i documenti più
rilevanti e, soprattutto, quanto conti la posizione in cui viene commesso l'errore. Difatti,
se, per esempio, nella quinta di pagina di Google due documenti sono invertiti, ciò non
importerà praticamente a nessuno. Ma, al contrario, un errore nelle prime posizioni in�-
cerà la ricerca di qualsiasi utente. È essenziale, quindi, penalizzare maggiormente queste
ultime tipologie di errori. Queste due necessità saranno rappresentate dai due fattori che
costituiscono la DCG, ossia la funzione esponenziale Gk ed il fattore di sconto logaritmico
Dk.
Nello speci�co, data una lista D = {d1, . . . , dn} di n documenti relativi ad una query
q, proprio perché i documenti su cui va posta maggiore attenzione sono quelli predetti
nelle prime posizioni, la DCG si concentra solo sull'esattezza dell'ordinamento dei primi
k documenti (infatti viene indicata con DCG@k (q)) ed è de�nita come segue

DCG@k (q) =
k∑

j=1

GjDj (2.9)

dove i due fattori sono dati da

Gk = 2yk − 1 Dk =
1

log2(k + 1)
(2.10)

Il primo, quello esponenziale, è il fattore di guadagno. Esso cresce all'aumentare della ri-
levanza e�ettiva del documento, ossia la sua etichetta, che infatti è rappresentata da yk.
In questo modo, maggiore è l'importanza del documento più elevato sarà il suo punteg-
gio, perché essendo più rilevante si richiede che esso si collochi nelle primissime posizioni.
Viceversa, minore sarà la relevance del documento, inferiore sarà la sua importanza e, di
conseguenza, il suo punteggio, tant'è che nella formula la sottrazione dell'unità serve pro-
prio per attribuire un valore pari a 0 a tutti quei documenti che hanno 0 come etichetta.
Il secondo elemento, invece, è il fattore di sconto. Il suo obiettivo è diminuire il peso dei
documenti man mano che la loro posizione in classi�ca aumenta, così che gli errori com-
messi nelle prime posizioni siano più incisivi. Infatti, per come è de�nito, Dk varrà 1 alla
prima posizione e poi, man mano, calerà con andamento logaritmico, così che all'inizio
la discesa sia più rapida, mentre alla �ne, dal momento che già ci si trova nelle retrovie
della classi�ca, il cambio di una posizione non sia determinante, come invece accade nelle
prime posizioni. In de�nitiva, poiché poi i due fattori sono da moltiplicare, maggiore sarà
il valore della metrica migliore sarà stato il comportamento del predittore.
In realtà, per garantire che il punteggio �nale sia compreso tra 0 e 1, si utilizza frequen-
temente la variante detta NDCG, che sta per Normalized Discounted Cumulative Gain.
Per ottenere il valore di quest'ultima metrica, è necessario pre-calcolare il punteggio della
DCG della predizione ideale, ossia quello ottenuto nel caso in cui i documenti siano clas-
si�cati alla perfezione, in base alle loro reali rilevanze. Questo, pertanto, sarà il massimo
valore ottenibile dalla DCG per quella lista di documenti. Quindi, per ottenere la NDCG,
è su�ciente calcolare la DCG della previsione come spiegato in precedenza e, successiva-
mente, dividere tale valore per il punteggio ideale.
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Figura 2.3: Esempio di calcolo della DCG

Ancora una volta, poiché come la MAP la DCG e la NDCG sono delle metriche che ven-
gono calcolate sulle singole query, per ottenere un indice di valutazione della performance
globale del modello, si devono mediare i punteggi delle metriche rispetto a tutte le query
del dataset. Questo garantisce che, nelle suddette metriche, ogni interrogazione abbia lo
stesso peso delle altre, così che non vi siano query che sovrastano le altre. In questo modo,
anche se i documenti di una certa query q sono stati etichettati non correttamente, ciò
non in�cerà più di tanto il risultato globale restituito dalla metrica.
Esiste però un aspetto negativo legato alle metriche che, come la DCG, fanno un uso
esplicito della posizione dei documenti. Infatti, dal momento che piccoli cambiamenti nei
punteggi predetti dal modello non comportano necessariamente uno scambio di documen-
ti, soprattutto nel caso della regressione, questo tipo di metriche, solitamente, sono non
continue e non di�erenziabili rispetto a tali score. Ma, dato che spesso si utilizzano me-
todi di ottimizzazione legati alla discesa del gradiente, questo fatto può causare diversi
problemi, i quali verranno trattati in seguito, di volta in volta, nei singoli algoritmi.

Spearman correlation: Un'ultima metrica, che ha un supporto teorico diverso dal-
le precedenti in quanto deriva dalla statistica, è la Spearman correlation. Il coe�ciente
di correlazione di Spearman è una misura statistica di correlazione non parametrica che
viene utilizzata per valutare la relazione tra due variabili ordinali. Esso è ottenuto come
caso particolare del coe�ciente di correlazione di Pearson, il quale, date due variabili sta-
tistiche, è de�nito come la loro covarianza divisa per il prodotto delle deviazioni standard
delle due variabili.
Come già osservato, nei problemi di ranking, avendo moltissimi documenti e, solitamente,
5 gradi di rilevanza, si veri�cano diverse situazioni di "pareggio", nel senso che i documen-
ti possono avere posizioni interscambiabili in quanto dotati della stessa etichetta. Quindi,
dato che in presenza di valori non univoci la formula utilizzata per calcolare la Spearman
correlation si complica parecchio, essa non viene riportata. Se necessario, infatti, esistono
librerie apposite che permettono di calcolarla gestendo questo tipo di situazioni.
Da un punto di vista interpretativo, il coe�ciente di correlazione di Spearman può assu-
mere un valore compreso tra -1 e 1, dove un valore pari a 1 indica una perfetta correlazione
positiva tra le due classi�che (cioè le classi�che sono identiche), lo 0 indica una mancanza
di correlazione e un valore di -1 indica una perfetta correlazione negativa (cioè le classi�-
che sono invertite). In generale, un coe�ciente di correlazione di Spearman elevato indica
una forte similarità tra le due classi�che, mentre un coe�ciente basso indica una bassa
similarità o, addirittura, una di�erenza signi�cativa tra le due classi�che. Pertanto, nei
problemi di ranking, il coe�ciente di correlazione di Spearman è un'utile metrica in grado
di valutare la validità e l'a�dabilità delle classi�che ottenute da diversi metodi o fonti.
Difatti, in queste situazioni, questo coe�ciente permette di confrontare la similarità tra
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l'ordinamento predetto e quello reale.
Il motivo per cui viene preferito Spearman a Pearson risiede nel fatto che il primo è "non
parametrico": ciò signi�ca che esso è in grado di determinare una perfetta correlazione tra
due variabili X e Y ogniqualvolta tra le due è presente una qualsiasi relazione monotona.
Al contrario, il coe�ciente di Pearson è pari a 1 solo quando la relazione tra i due cam-
pioni è lineare, quindi l'utilizzo di Spearman è preferito perché è in grado di generalizzare
maggiormente.
Anche per quest'ultima metrica va sottolineato che i ragionamenti presentati sono vali-
di per le singole query. Ciò signi�ca che, ancora una volta, per calcolare la prestazione
globale del modello è necessario considerare la media dei punteggi relativi alle singole
interrogazioni.

2.3 Learning to Rank

Come spiegato in precedenza, il machine learning è diventato sempre più centrale con il
passare del tempo nei problemi di classi�cazione. Innanzitutto perché esso permette di
regolare in maniera più rapida e più e�ciente tutti quei parametri da cui dipendono i
metodi di ranking spiegati in precedenza, come le variabili k1 e b utilizzate nella (2.5) per
calcolare la BM25 o lo scalare α della (2.6) necessario per valutare i valori di PageRank
dei documenti. Questa messa a punto dei parametri, a causa della non continuità e della
non di�erenziabilità dei modelli rispetto a tali valori, può risultare tutt'altro che banale.
Inoltre, un secondo aspetto cruciale a cui il machine learning riesce a dare risposta ri-
guarda la capacità di combinare tutti questi metodi. In questo modo, l'algoritmo creato
dal machine learning è in grado di sfruttare i punti di forza dei modelli precedenti origi-
nandone uno nuovo ancora più e�ciente e capace di migliorarsi continuamente grazie agli
innumerevoli feedback che riceve, considerando per esempio il caso dei motori di ricerca,
dalle visite giornaliere degli utenti alle varie pagine web.
Quindi, con il termine learning to rank, si indica l'insieme di tutti quegli algoritmi che
cercano di risolvere il problema del ranking mediante l'utilizzo del machine learning. In
particolare, per poter e�ettivamente de�nire un algoritmo come modello di machine lear-
ning, sono due le proprietà fondamentali che esso deve soddisfare: la dipendenza dalle
features e l'addestramento discriminativo.
Con il primo termine si intende che ciascun documento considerato deve essere rappresen-
tato come un vettore di caratteristiche, cioè per ogni query q il documento d sarà indicato
con x = Φ(d, q), dove Φ rappresenta un estrattore di features. A seconda del problema
a�rontato, infatti, si possono utilizzare tantissimi valori di riferimento tramite cui rap-
presentare gli oggetti e da cui l'algoritmo deve prendere informazioni. Tra questi, come
spiegato, spesso �gurano anche i valori ottenuti dai modelli precedentemente presentati.
Nel caso dei modelli parametrici, però, gli scalari variabili si considerano già studiati e
�ssati, così che la macchina possa concentrarsi esclusivamente sull'addestramento della
migliore procedura di combinazione delle features.
L'addestramento discriminativo, invece, è ciò che era stato descritto come modus operandi
del machine learning nel primo capitolo. In sostanza, richiedendo la presenza di questa
proprietà, si vuole segnalare che ogni algoritmo di learning to rank debba avere il proprio
spazio di input, spazio di output, spazio delle ipotesi e la propria funzione loss. In base
a queste quattro caratteristiche, è possibile mostrare la struttura generale sottostante a
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qualsiasi modello di learning to rank. Un primo aspetto che va considerato è che tutti
questi metodi sottostanno al training supervisionato. Ciò signi�ca che, nel dataset, ai
documenti è sempre associata una label da cui l'algoritmo capisce l'indice di rilevanza
corrispondente. In particolare, il dataset di partenza dei dati di training e validation con-
terrà n query qi, i = 1, . . . , n, a ciascuna delle quali saranno associati m(i) documenti,
rappresentati come vettori di features x(i) = {x(i)

j }m
(i)

j=1 , ed il loro ordinamento reale y(i).
Allo stesso modo, ma senza passare alla macchina l'ordinamento corretto, verrà costruito
anche il test set.

Figura 2.4: Rappresentazione dello schema generale per un algoritmo di
learning to rank

A questo punto, come si vede nella �gura 2.4, ogni algoritmo utilizzerà il proprio schema
di apprendimento per creare un modello h in grado di e�ettuare predizioni sul test set,
ovvero su query e documenti ancora mai visionati dalla macchina. Perciò, dopo aver even-
tualmente e�ettuato operazioni di pre-processing su tutto il dataset in modo che i dati
siano opportunamente rappresentati a seconda dell'algoritmo utilizzato, le predizioni, la
cui struttura dipenderà nuovamente dalla strategia adottata, permetteranno di ottenere
la classi�ca stimata dal modello e, quindi, il risultato cercato: la risposta alla query inve-
stigata.
Prima di andare ad esplorare i singoli algoritmi di learning to rank, è possibile presentare
un'importante suddivisione di tali modelli incentrata sull'approccio con cui si costruiscono
gli spazi di input, di output e delle ipotesi e a seconda della tipologia di funzione loss che
viene utilizzata. I tre approcci prendono il nome di approccio puntuale, a coppie e a lista.

2.3.1 Approccio Puntuale (Pointwise Approach)

Questo metodo è stato il primo ad essere utilizzato. Esso, infatti, come suggerisce il no-
me, prevede di considerare ogni documento come se fosse a sé. Il dataset fornito, quindi,
non ha bisogno di essere modi�cato preliminarmente e pertanto, per quanto riguarda i
documenti, sarà costituito da uno spazio bidimensionale di dimensione ndoc−tot×nfeatures,
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mentre le relevances de�niranno il singolo punteggio di ogni oggetto, quindi avranno una
dimensione ndoc−tot×1. Di conseguenza, se le etichette reali non vengono già fornite come
indici di rilevanza singoli ma come preferenze tra coppie di documenti, allora può essere
complicato trovare i singoli punteggi, in quanto è necessario mediare per ogni documento
il numero di incontri vinti e poi applicare una trasformazione per mappare il risultato in
un indice di rilevanza. Se, invece, come etichette reali si hanno le classi�che di ogni query,
si possono direttamente mappare le posizioni in relevances puntuali attribuendo ai primi
documenti il valore massimo, per poi diminuirlo man mano che si sono scorsi un numero
�ssato di documenti.
Il modello, quindi, è costruito per leggere una riga del dataset alla volta con la relativa
label, senza distinguere i documenti di una query da quelli di un'altra interrogazione.
Perciò, lo spazio delle ipotesi contiene delle funzioni di punteggio f in modo tale che,
visionato un nuovo documento, la macchina riesca ad attribuirgli un valore. In seguito,
calcolate le predizioni del test set, risulta immediato ordinare i documenti rispetto a tali
punteggi così da ottenere il ranking cercato.
Per quanto concerne la funzione loss la scelta varia a seconda di come viene interpretato
l'approccio puntuale. È possibile, infatti, rimodellare il problema del ranking per poterlo
risolvere con tecniche di regressione, di classi�cazione o di regressione ordinale e, di con-
seguenza, utilizzare le corrispondenti funzioni loss già esistenti, come verrà approfondito
nella prossima sezione. Nonostante questo garantisca più facilità implementativa, un mo-
dello così strutturato impedisce alla loss di considerare l'interdipendenza dei documenti
e la loro posizione nella classi�ca �nale, condizione che rappresenta un'altra limitazione
dell'approccio pointwise, oltre alla mancata possibilità di considerare che più documenti
sono relativi alla stessa query, come appena spiegato.

2.3.2 Approccio a Coppie (Pairwise Approach)

L'approccio pairwise focalizza la sua attenzione sulla comparazione di ogni possibile coppia
di documenti di una query, utilizzando poi i risultati di questi confronti per ottenere il ran-
king �nale relativo ad ogni interrogazione. Ciascuna istanza, quindi, dovrà considerare due
documenti alla volta, comportando la necessità di modi�care leggermente il dataset prima
di poterlo utilizzare. Analizzando la singola coppia, una soluzione, consiste nella creazione
di un nuovo vettore ottenuto dalla sottrazione delle features dei documenti di partenza.
Tuttavia, l'implementazione più utilizzata prevede la concatenazione dei documenti. In
questo caso, dato che il numero di possibili coppie non ordinate di un insieme di n elementi
è n(n−1)

2
e che tale operazione va ripetuta per tutte le n query, le quali non sono necessa-

riamente costituite dallo stesso numero di documenti, il dataset sarà ancora uno spazio

bidimensionale di dimensione
∑n

i=1

n
(i)
doc−per−query(n

(i)
doc−per−query−1)

2
×nfeatures. Allo stesso mo-

do, la dimensione dell'insieme delle relevances sarà
∑n

i=1

n
(i)
doc−per−query(n

(i)
doc−per−query−1)

2
× 1.

Per ottenere l'etichetta della coppia (u, v), a meno che esse non siano già fornite come
preferenze binarie, indicata con I{A} la funzione indicatrice che assume valore 1 se il il
predicato A è veri�cato, 0 altrimenti, si dovrà calcolare yu,v = I{lu≥lv} nel caso in cui si
disponga delle singole relevances lu, oppure yu,v = I{πl(u)≥ll(v)} se si dispone della permu-
tazione πl che corrisponde all'ordinamento reale.
Il modello costruito, quindi, dovrà essere in grado di scorrere le righe del dataset, che in
questo caso rappresentano una coppia di documenti, e attribuire a ciascuna un valore di
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preferenza binaria. Per raggiungere questo scopo lo spazio delle ipotesi può essere compo-
sto sia da funzioni bivariate, in grado di assegnare direttamente l'etichetta richiesta, sia da
funzioni di score identiche a quelle del caso puntuale, il cui risultato sarà poi trasformato
in etichetta binaria mediante l'utilizzo della funzione indicatrice I.
Anche questo secondo approccio può essere ricondotto a tecniche di machine learning
preesistenti, in particolare ai casi di classi�cazione binaria. Ciò signi�ca che, come per
l'approccio puntuale, è possibile utilizzare direttamente le funzioni loss proprie di questa
task di apprendimento automatico anche per il learning to rank. Nonostante in questo caso
vengano visualizzati più documenti alla volta, la macchina è ancora incapace di ricono-
scere quando due diverse istanze rispondono alla stessa query e, soprattutto, la loss non
considera ancora esplicitamente l'ordinamento �nale. Questo signi�ca che permangono
delle discrepanze rispetto ad un approccio ideale di risoluzione di problemi di ranking.

2.3.3 Approccio a Liste (Listwise Approach)

La �loso�a listwise è la più innovativa e ricalca la strategia che un essere umano adotte-
rebbe se il numero di documenti da ordinare non fosse spropositato e non richiedesse la
potenza di calcolo propria di una macchina. Come suggerisce il nome, infatti, questa stra-
tegia a�ronta il problema del ranking visionando contemporaneamente tutti i documenti
relativi alla query e, in seguito, restituendo la lista ordinata per rilevanza dei documenti,
senza passare attraverso punteggi, puntuali o binari, intermedi. L'obiettivo del ranking,
difatti, consiste nella creazione di una classi�ca di oggetti. Quindi, ciò su cui va posta
l'attenzione è la rilevanza relativa rispetto a tutti gli altri documenti piuttosto che sul
singolo punteggio. Pertanto, da un punto di vista teorico, l'approccio a liste corrisponde
al metodo risolutivo più diretto e più corretto, nonostante nella pratica siano poi necessari
alcuni accorgimenti implementativi.
Poiché i documenti di ciascuna query devono essere studiati in contemporanea, è ne-
cessario sviluppare un dataset tridimensionale. In particolare, le sue dimensioni saranno
nquery × ndoc−per−query × nfeatures e ogni interrogazione verrà identi�cata come una singola
istanza, la quale avrà dimensione ndoc−per−query×nfeatures. La variazione della quantità di
documenti raccolti da una query all'altra può comportare problemi implementativi dato
che le dimensioni non sono uniformi per ogni istanza. Quindi, o si utilizzano dei regged
tensor in grado di gestire input con dimensioni variabili, oppure si introduce l'iperparame-
tro slate length. In questa variabile viene �ssato un intero che andrà a sostituire il valore
ndoc−per−query nel dataset. Così facendo, ciascuna query avrà lo stesso numero di documen-
ti. Perché ciò accada sono però necessarie altre operazioni di pre-processing. Infatti, se in
una data query è presente un numero di documenti maggiore dello slate length �ssato,
allora sarà su�ciente selezionare casualmente, tra tutti quelli disponibili, tanti vettori
quanti l'intero stabilito. Viceversa, se il quantitativo di documenti non è su�ciente, si
mette in pratica una procedura de�nita 0-padding : essa consiste semplicemente nell'ag-
giunta di un numero su�ciente di vettori, con features identicamente nulle, che verranno
posti in fondo alla classi�ca o, equivalentemente, le cui relevances saranno pari a 0.
Per quanto riguarda le etichette, infatti, poiché si possa parlare e�ettivamente di metodo
listwise, è necessario che esse rappresentino la permutazione ottimale πy di ogni query.
Perciò, se anche esse vengono passate come valori puntuali o a coppie, prima di tutto è ne-
cessario ottenere gli ordinamenti complessivi. Per farlo, nella permutazione il documento
u verrà posizionato prima di v se, rispettivamente, lu ≥ lv o se lu,v = 1. Di conseguenza,
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lo spazio delle ipotesi comprende funzioni multivariate in grado di predire direttamente
l'ordinamento.
In realtà, poiché può risultare molto complicata un'implementazione di questo tipo, può
capitare che vengano utilizzate funzioni loss listwise con approcci pointwise o, meno co-
munemente, pairwise. In questi casi il dataset rimane quello appena descritto, però le rele-
vances saranno costituite da punteggi di rilevanza singoli che verranno visualizzati query
per query, cioè saranno anch'esse tridimensionali con dimensione nquery×ndoc−per−query×1.
Pertanto, anche lo spazio delle ipotesi sarà modi�cato e sarà costituito da funzioni del
tipo h(x) = sort ◦ f(x). Ciò signi�ca che prima viene utilizzata una funzione f, analoga
agli approcci precedenti, in grado di prevedere i punteggi e, in seguito, verrà e�ettuata la
composizione con una funzione di ordinamento così da ottenere il ranking complessivo.
Per quanto riguarda le funzioni loss utilizzate nell'approccio listwise, per come il modello
è stato progettato, il vantaggio risiede nella possibilità di utilizzare direttamente le me-
triche di valutazione descritte in precedenza come valori loss da ottimizzare. Tuttavia,
poiché, come detto, esse presentano problemi legati al calcolo del gradiente, sono state
ideate diverse funzioni loss listwise in grado di appoggiarsi a tali metriche, così da poter
considerare tutti i documenti contemporaneamente, ma, al tempo stesso, grazie a certe
approssimazioni, di essere dotate anche di continuità e di�erenziabilità, in modo da velo-
cizzare il calcolo del gradiente e, conseguentemente, migliorare l'ottimizzazione.

Figura 2.5: Rappresentazione gra�ca del funzionamento generale dei tre
approcci di learning to rank presentati

Nonostante gli output intermedi siano di�erenti nei tre casi analizzati, il risultato �na-
le è sempre costituito da un ordinamento di documenti, un ranking appunto. Ciò rende
possibile l'utilizzo della stessa metrica di valutazione nel confronto tra diversi modelli.
Quindi, poiché le metriche di valutazione sono le stesse, l'attenzione sarà ora posta, per
ogni approccio, su alcuni speci�ci algoritmi.

2.4 Algoritmi Pointwise

Gli algoritmi che seguono l'approccio pointwise sono stati i primi ad essere implementati.
La �loso�a che sta alla base di questo �lone di procedure prevede la riformulazione dei
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problemi di ranking in situazioni, già conosciute, di machine learning, così che sia possibile
adattare gli algoritmi già esistenti anche a questo ambito di ricerca. È per raggiungere
questo scopo, quindi, che i modelli pointwise si focalizzano sulla predizione del singolo
punteggio di rilevanza, nonostante ciò non sia esplicitamente richiesto nei problemi di
ranking.
Come già accennato in precedenza, in base alla diversa strategia di machine learning che
si decide di adottare, l'approccio pointwise può essere interpretato come un problema di
regressione, di classi�cazione o di regressione ordinale, a seconda che l'output ottenuto sia,
rispettivamente, un valore reale, un intero corrispondente all'etichetta di una categoria o
una lista di indici relativi a categorie ordinate. In ciascun caso gli elementi del dataset e
le relative etichette sono trattati come variabili aleatorie indipendenti e identicamente di-
stribuite (i.i.d.), ottenute da un campionamento dello spazio prodotto tra spazio di input
e spazio di output.
Verranno ora presentati esempi di algoritmi per ognuna delle tre categorie proposte, pre-
diligendo le strategie che saranno utilizzate successivamente all'interno del progetto, per
fornire, quindi, un quadro generale sui pro e contro degli algoritmi pointwise. Questo
schema, poi, sarà adottato anche per le altre due tipologie di approccio.

2.4.1 Algoritmo di Regressione - Mean Squared Error

Il merito di aver formulato il problema del ranking come un problema di regressione va
agli studiosi Cossock e Zhang [14]. Dato il gruppo di documenti x={xj}mj=1 associati alla
query q, identi�cate le loro etichette reali, che indicano le possibili classi di rilevanza,
con y={yj}mj=1 e detta f la funzione di score che attribuisce un qualunque valore reale
all'esempio xj, Cossock e Zhang propongono l'ottimizzazione di una qualunque funzione
loss che misuri direttamente la discrepanza tra le etichette reali e le predizioni, come ad
esempio la Mean Squared Error, la cui formula è data da

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − f(xi))
2 (2.11)

dove n è il numero totale di documenti.
Esistono anche altre varianti, come la Root Mean Squared Error, che corrisponde, sempli-
cemente, alla radice quadrata della MSE. Ma, poiché analisi teoriche hanno mostrato che
la (2.11) può essere considerata un estremo superiore della quantità 1-NDCG, si è scelto
di implementare la MSE nel progetto, in modo che una sua ottimizzazione minimizzasse
anche il valore 1-NDCG e, di conseguenza, la metrica NDCG valesse 1, cioè il massimo.
In realtà, poiché le etichette reali corrispondono alle classi delle categorie, ha poco senso
predire con un valore reale quantitativo una variabile qualitativa. Ciò spiega come mai
nel progetto questo approccio sia stato modi�cato. Nello speci�co, avendo come label ve-
ritiere valori interi da 0 a 4, si sono utilizzati come soglie i punti medi di tali intervalli. In
questo modo, prima di calcolare le metriche di valutazione, i valori ottenuti dalle predi-
zioni, calcolati come quantità reali e non intere, sono stati trasformati nelle label discrete
corrispondenti, a seconda dell'intervallo a cui appartenevano.
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2.4.2 Algoritmo di Classi�cazione - McRank

In questa interpretazione, il ranking di documenti viene trattato direttamente come un
problema di classi�cazione. In particolare, sarà ora analizzato l'algoritmo McRank, una
procedura ideata nel 2007 da P. Li [25], basata su metodi Montecarlo, da cui deriva il
nome, in grado di gestire la classi�cazione multi-classe. Si è scelto di descrivere questo
algoritmo in quanto, anche nel progetto, il numero di classi totali è maggiore di 2, per la
precisione, 5.
Partendo dal gruppo di documenti x={xj}mj=1 associati alla query q e dalle loro etichette
reali y={yj}mj=1, che indicano le diverse possibili categorie, si suppone di avere già costrui-
to, con una tecnica di machine learning, un predittore multi-classe che associ all'esempio
xj la predizione ŷj. Pertanto, Li propone di utilizzare come funzione loss per l'addestra-
mento del classi�catore un qualunque upper bound della funzione 0-1 che conta gli errori,
cioè L(ŷj, yj) = I{yj ̸=ŷj}. Ciò signi�ca che, in base all'upper bound stabilito, alcune fun-
zioni loss adeguate possono essere, ad esempio, la loss esponenziale o la loss logistica. In
particolare, quest'ultima funzione è stata utilizzata dai ricercatori per convertire la pre-
dizione del classi�catore in un punteggio di ranking.
La funzione logistica, infatti, ha il grande vantaggio di mappare qualsiasi valore nell'in-
tervallo [0,1], poiché è de�nita da

P (t) = a
1 +me

−t
τ

1 + ne
−t
τ

(2.12)

dove a, m, n e τ sono dei parametri reali da settare. In questo modo, l'output della
funzione logistica può essere considerato una probabilità: nello speci�co, la probabilità
che un documento appartenga ad una certa classe k, che verrà indicata con P (ŷj = k),
con k intero scelto tra 0 e K -1, dove K indica il numero totale di classi tra cui scegliere.
A questo punto, a seconda di quale funzione peso T (k) viene adottata per assegnare più
o meno importanza a determinate classi, il punteggio di ranking f(xj) si otterrà da

f(xj) =
K−1∑
k=0

T (k) · P (ŷj = k) (2.13)

Solitamente, le funzioni T (k) utilizzate maggiormente sono T (k) = k oppure T (k) =
2k, a seconda che, rispettivamente, si voglia attribuire lo stesso peso a tutte le classi o
tenere maggiormente conto delle classi rappresentate da una label più grande che, quindi,
generalmente, corrispondono alle più rilevanti.
All'interno del progetto realizzato, questa strategia è stata in parte adottata nel caso della
regressione ordinale, come si vedrà più in dettaglio nel prossimo paragrafo.

2.4.3 Algoritmo di Regressione ordinale - PRank

Perché possa essere implementato un algoritmo di regressione ordinale, è necessario che
le classi del problema studiato possano essere rappresentate secondo un ordine. Se si
pensa ai problemi di ranking �nora considerati, le label sono de�nite da valori numerici
interi, per cui è possibile adottare anche questa strategia. Tuttavia, prima di spiegare il
funzionamento dell'algoritmo PRank, verrà mostrata l'implementazione alternativa della
strategia di regressione ordinale utilizzata, in seguito, nell'applicazione studiata.
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In questo caso, date K classi con rispettive etichette da 0 a K -1, si costruisce un sistema di
machine learning, in particolare una rete neurale, che non sia più a singolo output, ma che
debba prevedere K -1 valori per ogni documento. Innanzitutto, devono essere modi�cate
anche le label puntuali degli esempi del training set. Per farlo, si associa ad ogni oggetto
una lista di dimensione K -1 le cui celle possono valere esclusivamente 0 o 1. Nello speci�co,
alla classe denotata con k corrisponderà una lista con le prime k entrate pari a 1 e con
tutte le successive poste uguali a 0. Ciò signi�ca che alla classe 0 verrà associata la
lista [0, 0, . . . , 0], alla 1 la lista [1, 0, . . . , 0] e così via �no all'ultima classe, la K -1-esima,
che corrisponderà alla lista [1, 1, . . . , 1]. Successivamente, il predittore restituirà, per ogni
documento del test set, un'etichetta di questo tipo, i cui valori di ogni cella sono forzati
ad essere compresi tra 0 e 1 dalla funzione di attivazione �nale sigmoide. La funzione
sigmoide, infatti, è una caso particolare della funzione logistica di espressione

P (t) =
1

1 + e−t
(2.14)

ottenuta dalla (2.12) ponendo a=1, m=0, n=1 e τ=1. Contemporaneamente, per adde-
strare il modello è stata utilizzata, come funzione loss, la Binary Cross-Entropy (BCE),
tipica dei problemi binari. Essa, infatti, è de�nita da

Hp(q) = −
1

N

N∑
i=1

yi · log2(p(yi)) + (1− yi) · log2(1− p(yi)) (2.15)

dove yi assume valore 1 o 0. Per come è dunque de�nita, per ogni termine solo uno dei
due addendi contribuisce alla sommatoria, a seconda della classe a cui l'elemento appar-
tiene, ed il totale corrisponderà all'opposto della somma delle probabilità logaritmiche
che ogni punto appartenga alla classe a cui è stato associato, il tutto scalato rispetto al
numero complessivo degli esempi. Applicando la funzione sigmoide il vantaggio è dato,
come spiegato in precedenza, dalla possibilità di interpretare ogni cella dell'output co-
me una probabilità. Tuttavia, in questo caso il vantaggio risiede nel fatto che il modello
è costruito per predire la probabilità di appartenenza ad una classe indipendentemente
dall'appartenenza ad un'altra, visto che ci sono più output distinti da calcolare. Il valore
della k -esima cella dell'output, infatti, rappresenta la probabilità che l'etichetta reale del-
l'esempio considerato sia maggiore di k. Quindi, per ottenere la probabilità che la label
del documento predetto sia esattamente k, è necessario sottrarre dalla cella k -1 il valore
contenuto nella posizione k, tranne per P(0), che corrisponderà a 1 - la prima cella, e per
P(K-1), rappresentata direttamente dall'ultimo valore della lista. Una volta calcolate le
singole probabilità, per ottenere il punteggio di ranking diventa su�ciente valutare il va-
lore atteso, che si ottiene utilizzando T (k) = k come funzione peso nella (2.13). In�ne, se
dal punteggio di ranking si desidera risalire alla classe corrispondente, occorre unicamente
arrotondare il risultato all'intero più vicino.
Equivalentemente, per gestire la formulazione del problema mediante la regressione or-
dinale, è possibile concentrare gli sforzi sulla ricerca di K opportuni valori di soglia tali
che b0 ≤ b1 ≤ · · · ≤ bK−1 e tali che permettano di attribuire ogni output del predittore
alla classe ordinale corretta. Poiché in un problema di ranking questo non è necessario,
in quanto, per e�ettuare l'ordinamento, è su�ciente il valore di ranking e non la classe
esatta, è stato preferito l'approccio precedente nella risoluzione del problema del progetto.
In ogni modo, poiché questo è un caso largamente studiato, si riporta ora un algoritmo
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in grado di gestire il caso di regressione ordinale che utilizzi tale struttura, l'algoritmo
PRank.
L'algoritmo Perceptron based Ranking, in breve PRank, è una procedura iterativa che ha
lo scopo di trovare una direzione su cui proiettare i documenti, de�nita da un vettore ω,
in modo tale che sia più semplice utilizzare le soglie al �ne di distinguere a quale classe
ogni documento appartenga. All'iterazione t l'algoritmo riceve l'istanza xj associata alla
query q e restituisce la relativa predizione ŷj = argmink{ωTxj − bk < 0}. Quest'ultima
verrà allora confrontata con l'etichetta reale yj: se esse non coincidono signi�ca che esiste
almeno una soglia k per la quale il valore di ωTxj è dalla parte sbagliata rispetto a bk.
Per correggere questo errore, quindi, si avvicinano tra loro ωTxj e bk e tale procedimento
viene ripetuto �nché l'algoritmo non converge.

(a) (b)

Figure 2.6a e 2.6b : A sinistra lo pseudocodice dell'algoritmo PRank, a
destra un esempio gra�co di iterazione in cui viene mostrata la proce-
dura di aggiornamento

Eventualmente, esistono anche alternative a PRank che utilizzano il metodo delle SVM e
le condizioni KKT per determinare soglie che possano avere margini intermedi tra di esse
e che non abbiano necessariamente gli estremi coincidenti.

2.4.4 Valutazione dell'approccio pointwise

Prima dell'analisi dei vantaggi e degli svantaggi propri degli algoritmi pointwise, è bene
sottolineare che, come si è potuto osservare anche dagli accorgimenti adottati nell'im-
plementazione dei metodi del progetto, le tre sotto-categorie presentate sono, in realtà,
strettamente collegate tra di loro. Tant'è che, nel caso in cui il numero di categorie K
sia solamente 2, la classi�cazione coincide con la regressione ordinale. Pertanto, questo
giusti�ca la possibilità di analizzare gli algoritmi pointwise globalmente, senza perdere
eccessivamente di generalità.
Partendo dai pregi, va sottolineato che la facilità implementativa degli algoritmi pointwise
è elevata, motivo per cui sono stati i primi ad essersi sviluppati. Inoltre è bene osservare
come essi siano e�ettivamente algoritmi di learning to rank, al contrario di metodi come
il VSM. E questo sia perché solo i documenti, non anche le query, vengono rappresentati
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nello spazio delle features, sia perché tali metodi sono in grado di generalizzare dalle query
del training per e�ettuare predizioni su interrogazioni ancora sconosciute. Ciò consente,
quindi, di poter utilizzare tecniche di machine learning per velocizzare l'addestramento.
D'altro canto, gli algoritmi pointwise peccano di certe proprietà fondamentali perché pos-
sano de�nirsi come approcci risolutivi ottimali per i problemi di ranking. Come è già stato
sottolineato, difatti, gli algoritmi puntuali si so�ermano più che altro sulla ricerca della
perfezione nell'individuazione del punteggio di ranking associato ad un documento. Si è
già osservato, però, che l'obiettivo �nale del ranking è la ricerca dell'ordine ottimale degli
oggetti, che può essere raggiunto anche se tutte le etichette vengono predette in maniera
errata studiando unicamente la rilevanza relativa degli esempi. Inoltre, con questa �loso-
�a, due proprietà fondamentali che erano già richieste nelle metriche di valutazione non
sono rispettate. Come prima cosa, infatti, si può notare che l'algoritmo puntuale non è in
grado di distinguere a quale query sia associato un certo documento. Questa incapacità
può causare problemi quando il numero di documenti è sbilanciato tra un'interrogazione
e un'altra, in quanto la loss risulterà dominata dalle query a cui sono associati più do-
cumenti. In aggiunta a ciò, la posizione dei vari documenti è sconosciuta dall'algoritmo.
Ma, come è già stato spiegato, le posizioni dell'ordinamento non hanno tutte la stessa
importanza, poiché l'attenzione va riposta maggiormente ai primi posti. Tuttavia, non
essendone a conoscenza, la loss potrebbe attribuire un'importanza eccessiva a quei docu-
menti classi�cati più in basso che, quindi, sono meno importanti per l'utente.
Pertanto, queste problematiche evidenziano le necessità che hanno portato allo sviluppo
degli algoritmi pairwise e listwise. Difatti, gli algoritmi pairwise, considerando le coppie
di documenti, ne gestiranno più facilmente gli ordini relativi, mentre negli approcci listwi-
se sarà gestita direttamente l'intera lista di esempi e, quindi, l'informazione relativa alla
posizione degli oggetti risulterà accessibile. Proprio su questi due approcci, quindi, ci si
focalizzerà nei paragra� successivi.

2.5 Algoritmi Pairwise

In svariate applicazioni i dati che si hanno a disposizione sono sì numerosi, ma spesso
disponibili solamente in maniera parziale. Può capitare, infatti, come avviene nei continui
aggiornamenti che riguardano il funzionamento dei motori di ricerca, che l'unica infor-
mazione da sfruttare riguardi la preferenza dell'utente verso un documento piuttosto che
verso un altro. Ciò signi�ca che è nota solo la preferenza relativa dei documenti, non la loro
rilevanza assoluta. Tuttavia, come si è potuto osservare nella sezione appena conclusa, per
gli algoritmi pointwise è fondamentale essere a conoscenza dell'etichetta puntuale di ogni
documento. Per questo motivo, quindi, si sono sviluppati gli algoritmi pairwise e, poiché
essi si focalizzano sulla preferenza relativa tra due documenti, idealmente si avvicinano
maggiormente al concetto di ranking vero e proprio.
Dovendo scegliere solo tra due alternative per ogni input, ossia se il primo documento sia
più o meno rilevante del secondo, si può identi�care l'approccio pairwise con una classi�-
cazione binaria. L'obiettivo, quindi, consiste nella minimizzazione di errori di predizione
e�ettuati sulle coppie considerate. Difatti, supponendo di riuscire a non commettere al-
cuno sbaglio, dalle predizioni binarie si potrebbe risalire all'ordinamento globale esatto.
Tuttavia, si vedrà che la ricerca della minimizzazione di questo errore potrebbe non coin-
cidere con una delle richieste fondamentali del ranking, cioè che gli errori nelle prime
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posizioni debbano pesare di più.
Va sottolineato, però, che, nonostante l'identi�cazione dell'approccio con un problema di
classi�cazione binario, il metodo pairwise si di�erenzia notevolmente dall'approccio point-
wise. Per capirne il motivo si deve prestare attenzione alla di�erenza delle istanze nei due
metodi: mentre nel pointwise ad ogni istanza corrisponde un solo documento, in questo
caso l'algoritmo lavora su due documenti alla volta. Ciò fa sì che gli algoritmi classici di
classi�cazione non possano essere utilizzati, poiché le coppie di documenti violano l'ipo-
tesi basilare della classi�cazione che ogni istanza sia indipendente dalle altre. Per questo
motivo, dunque, sono nati nuovi algoritmi speci�ci che si fondano su strutture di�erenti,
alcuni dei quali saranno ora descritti più dettagliatamente.

2.5.1 Ordinamento mediante una funzione di preferenza

Questo primo algoritmo fa a meno dell'utilizzo di una funzione di scoring f, limitandosi
alla costruzione di una loss basata su una funzione di preferenza h. In particolare, essa
dipenderà dai due documenti presenti nell'istanza e, se le etichette binarie assumono valori
scelti nell'insieme {0, 1}, allora si avrà h(xu, xv) = 1 se il documento xu verrà predetto
come più rilevante di xv, 0 nel caso opposto. Quindi, la loss associata agli esempi xu e xv

relativi alla query q assume la forma

L(h;xu, xv, yu,v) = |yu,v − h(xu, xv)| (2.16)

È chiaro come una loss di questo tipo si limiti esclusivamente a contare le coppie predette
in maniera errata, in quanto, se l'etichetta yu,v e la predizione h(xu, xv) coincidono, il
valore della loss relativa a quell'istanza sarà 0, altrimenti, nel caso in cui ci sia stato un
errore, si avrà 1. Quindi, mediando su tutto il training set, questa loss prenderà valori
nell'intervallo [0,1], dove lo 0 indica la perfezione assoluta e l'1 che tutte le predizioni si
sono veri�cate errate.
Essendo una funzione di preferenza in grado di fornire esclusivamente la rilevanza reci-
proca tra due documenti, senza calcolare un punteggio di ranking, la funzione h non può
essere utilizzata direttamente per ottenere l'ordinamento �nale richiesto, ma è necessa-
rio e�ettuare un ulteriore passaggio: deve essere risolto, quindi, il seguente problema di
ottimizzazione

max
π

∑
u<v

h(xπ−1(u), xπ−1(v)) (2.17)

Ciò signi�ca che si deve trovare la lista π che abbia il maggior numero di preferenze
binarie. Tuttavia, è stato provato che il problema (2.17) è un problema NP-hard, il che
sostanzialmente signi�ca che, con una probabilità prossima a 1, risulta impossibile risolvere
tale problema in tempo polinomiale rispetto alla grandezza dell'input. Quindi, poiché nel
ranking si lavora con enormi quantità di dati, sono stati ideati altri algoritmi.

2.5.2 RankNet e FRank

RankNet è stato uno dei primi algoritmi ad essere utilizzato nei motori di ricerca e una
sua versione modi�cata è adottata tutt'oggi dalla Microsoft. Al contrario dell'algoritmo
precedente, in questo caso si fa uso di una funzione di scoring f e si considerano le etichette
reali come probabilità, in quanto assumono valori pari a 0 o a 1. Pertanto, denotando le
istanze allo stesso modo e chiamando la label che indica la rilevanza binaria P̄u,v, lo scopo
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dell'algoritmo sarà la predizione della probabilità Pu,v, a valori in [0,1], che indicherà
con quale possibilità il modello riterrà il documento xu più rilevante dell'esempio xv. Per
ottenere tale probabilità il modello e�ettuerà il seguente calcolo basato sugli score dei
documenti

Pu,v(f) =
ef(xu)−f(xv)

1 + ef(xu)−f(xv)
(2.18)

A questo punto come funzione loss viene riproposta la Binary Cross-Entropy de�nita
in precedenza nella (2.15), utilizzando come yi le P̄u,v e, al posto di p(yi), le Pu,v appena
calcolate. In�ne, gli autori originali propongono di utilizzare come modello una rete neurale
che sfrutti l'algoritmo di discesa del gradiente per settare la funzione di scoring f.
Esistono però delle criticità relative a RankNet, in particolare riguardo alla loss utilizzata,
motivo per il quale Tsai [44] ha proposto la variante che prende il nome di FRank. I
problemi legati alla loss di RankNet, il cui gra�co, come funzione di f(xu) − f(xv), è
rappresentato a sinistra nella �gura 2.7, dipendono dal fatto che la BCE ha minimi diversi
da zero e non è limitata. Ciò comporta, in primo luogo, che sia impossibile non commettere
qualche errore a prescindere dal modello utilizzato, fatto che non è in accordo con le
proprietà richieste da una funzione loss (fatto che vale da un punto di vista teorico per
la funzione in sè, in quanto con nessuna rete neurale è possibile escludere che esistano
minimi locali relativi, rispetto ai parametri da apprendere.). Come seconda conseguenza
si ha che documenti con una loss molto alta possono esercitare una dominazione riguardo
agli aspetti sui quali il modello debba concentrarsi, magari in quanto tali esempi sono
frutto di rumore, o perché rappresentano anomalie. Tuttavia, a causa dell'elevato valore
di loss ad essi associato, il modello si so�erma eccessivamente sul miglioramento di tali
predizioni. Per ovviare a questo problema è stata proposta una nuova funzione, detta
�delity loss, descritta da

L(f ;xu, xv, yu,v) = 1−
√

P̄u,vPu,v(f)−
√

(1− P̄u,v)(1− Pu,v(f)) (2.19)

ed il cui gra�co è rappresentato a destra nella �gura 2.7.

Figura 2.7: A sinistra è rappresentato il gra�co della BCE, a destra
quello della �delity loss, entrambi in funzione di f(xu)−f(xv). Sull'asse
delle ascisse ci sono le predizioni, su quello delle ordinate il valore della
loss e, in entrambi i casi, si considerano tre diversi valori di P̄

Come evidenzia il confronto tra i due gra�ci, a di�erenza della BCE, la �delity loss è limi-
tata ad essere compresa tra 0 e 1 e, per ogni valore di P̄ , esiste almeno un minimo pari a
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0, cioè il risultato che si voleva ottenere. D'altro canto, va sottolineato che la �delity loss
perde la proprietà di essere convessa, al contrario della BCE (sempre considerando la fun-
zione da un punto di vista prettamente matematico, perché anche per la convessità, se si
considera la funzione loss rispetto ai parametri che una rete neurale sta ottimizzando, essa
risulta di�cile da ottenere). Ciò, quindi, può creare problemi al momento dell'ottimizza-
zione. Tuttavia, esistono diversi risultati sperimentali che testimoniano come l'algoritmo
FRank ottenga prestazioni migliori di RankNet su svariati dataset.

2.5.3 RankBoost

Il prossimo algoritmo, detto RankBoost, è un adattamento alla predizione di coppie di
documenti della procedura AdaBoost. L'idea che sta alla base dell'AdaBoost, e di con-
seguenza di RankBoost, è "l'unione fa la forza". Difatti, in questo caso non si cerca di
costruire direttamente un unico predittore forte, ma si utilizzano diversi classi�catori de-
boli combinandoli insieme, così da ottenere un modello �nale in grado di trattare anche
gli esempi più critici grazie ai diversi predittori utilizzati. Il procedimento, quindi, è ite-
rativo e ad ogni passo si utilizza un nuovo predittore che calcoli gli errori commessi nella
classi�cazione. A seconda del risultato ottenuto, vengono poi aggiornati due diversi pesi:
uno relativo agli esempi, che sarà tanto più grande tanti più errori vengono commessi su
quell'esempio, in modo che ci si concentri a mettere a punto le predizioni sui dati ancora
mal classi�cati; il secondo che riguarda i predittori, a�nché, in base alle singole perfor-
mance, ogni componente incida in proporzione a quanto bene si sia comportata.
In particolare, RankBoost procede minimizzando la funzione loss esponenziale

L(f ;xu, xv, yu,v) = e−yu,v(f(xu)−f(xv)) (2.20)

Lo pseudocodice della procedura è descritto nell'Algoritmo 1, dove Dt rappresenta la
distribuzione delle coppie di documenti, ft è il classi�catore debole selezionato durante la
t-esima iterazione e αt indica il peso da attribuire al predittore corrispondente durante la
combinazione lineare �nale.

Algorithm 1 Algoritmo di addestramento per RankBoost

Require: distribuzione inizialeD1 sulle coppie di documenti date in input
for t = 1, . . . , T do

Addestra classi�catore debole ft basandoti sulla distribuzioneD1

Scegli αt

Aggiorna Dt+1(x
(i)
u , x

(i)
v )← 1

Zt
Dt(x

(i)
u , x

(i)
v )eαt(ft(x

(i)
u )−ft(x

(i)
v ))

dove Zt ←
∑n

i=1

∑
u,v:y

(i)
u,v=1

Dt(x
(i)
u , x

(i)
v )eαt(ft(x

(i)
u )−ft(x

(i)
v ))

end for
Output:f(x) =

∑
t αtft(x)

Per quanto riguarda la politica di aggiornamento del peso αt esistono 3 possibilità:

� Il primo approccio è il più generico e si basa sul fatto che la quantità Zt, vista
come funzione di αt, possiede un unico minimo. Pertanto, per trovare il peso di ogni
predittore è su�ciente procedere numericamente mediante l'utilizzo di una ricerca
dicotomica (più comunemente indicata con il termine inglese binary search).
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� Questo secondo metodo è applicabile esclusivamente nel caso in cui ft prenda valore
nell'insieme {0, 1}. Con questa ipotesi, per b ∈ {−1, 0, 1}, si de�nisce

Wt,b =
n∑

i=1

∑
u,v:y

(i)
u,v=1

Dt

(
x(i)
u , x(i)

v

)
I
ft(x

(i)
u )−ft(x

(i)
v )=b

(2.21)

Quindi, per minimizzare Zt, si ottiene che α vale

αt =
1

2
log

(
Wt,−1

Wt,1

)
(2.22)

� In�ne, se si vuole approssimare Zt in modo che si abbia una condizione generale
valida quando ft prende valori in [0,1], è su�ciente �ssare la quantità

rt =
n∑

i=1

∑
u,v:y

(i)
u,v=1

Dt

(
x(i)
u , x(i)

v

) (
ft(x

(i)
u )− ft(x

(i)
v )
)

(2.23)

In questo caso, quindi, si aggiornerà α come segue

αt =
1

2
log

(
1 + rt
1− rt

)
(2.24)

Dal momento che RankBoost è una rivisitazione di AdaBoost, esso ne eredita anche le
principali proprietà. Nello speci�co, tre importanti vantaggi sono dati dalla mancanza
di iperparametri da settare, fatta eccezione per il numero massimo di iterazioni t, dalla
capacità di generalizzare, grazie alla specializzazione su tanti sottospazi dovuta ai diversi
predittori, e dalla convergenza sul training set. Di contro, però, si mantengono anche gli
aspetti negativi che caratterizzano AdaBoost. Quest'ultimo infatti, dipende fortemente
dai dati e dallo spazio delle ipotesi entro cui vengono selezionati i predittori, e, soprat-
tutto, è molto suscettibile agli errori: a causa del fatto che il peso degli esempi predetti
erroneamente aumenta sempre di più, l'algoritmo presterà attenzione sempre crescente
proprio a quei dati, anche nel caso in cui essi siano a�etti da rumore, rallentando eccessi-
vamente l'intera procedura nel caso in cui compaia una signi�cativa quantità di outliers.
Una soluzione simile, che prevede cioè il completo adattamento di una tecnica già cono-
sciuta al caso in cui ogni istanza coincide con una coppia di documenti, è il Ranking SVM.
In questa circostanza, infatti, si utilizza la stessa funzione obiettivo della Support Vector
Machine (SVM) con le condizioni KKT, permettendo così all'algoritmo di ereditare le
capacità di generalizzazione e di trattamento dei problemi non-lineari tipiche della SVM.

2.5.4 LambdaRank

Come già spiegato, gli algoritmi pairwise possono essere considerati un miglioramento dei
metodi puntuali, pur continuando ad attribuire ad ogni documento la medesima impor-
tanza durante la fase di addestramento anziché so�ermarsi maggiormente sugli esempi
che occupano le prime posizioni, considerazione che invece le metriche come la NDCG
riescono a trattare. Il problema risiede nel fatto che l'informazione relativa alla posizione
è disponibile solamente dopo aver e�ettuato l'ordinamento, che però è un'operazione non
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di�erenziabile. Difatti, anche se, dopo aver ordinato, la concentrazione è rivolta alle prime
posizioni, alla base di ciò c'è comunque una procedura di ranking, che necessariamente
dipende da tutti i documenti del dataset, che può risultare anche davvero grande. Ciò,
però, signi�ca che rispetto alle metriche di valutazione considerate, un approccio come
quello di RankNet non risulta essere ottimale. È per questo motivo, quindi, che, dopo aver
proposto un esempio che chiarisca la situazione, verrà presentato un algoritmo basato su
un approccio completamente di�erente.

Figura 2.8: Due possibili esempi di ordinamento con gli stessi documenti.
In blu sono evidenziati quelli rilevanti, in grigio quelli non signi�cativi.
Le frecce laterali indicano i gradienti: rispettivamente, quella nera è
relativa a RankNet, la rossa è ciò che si desidera avere.

Nell'esempio rappresentato nella �gura 2.8 sono proposti due possibili ordinamenti di
documenti, di cui 2 sono rilevanti, quelli evidenziati di blu, mentre gli altri non sono
importanti. Se si considera il numero di errori di coppie predette, a sinistra esso è pari
a 13, mentre a destra vale 11. Ciò signi�ca che un algoritmo come RankNet, che punta
a minimizzare questo numero di errori, predilige la situazione di destra. Tuttavia, se si
calcola il valore della NDCG nelle due situazioni, si vedrà che esso risulterà maggiore per
la situazione di sinistra, in quanto in quel caso il documento in prima posizione è classi�-
cato correttamente. Quindi, poiché si vuole dare importanza agli esempi posizionati nelle
prime fasce e la NDCG è una metrica che tiene conto di questa proprietà, è preferibile,
tra le due, ottenere la situazione ra�gurata a sinistra. Ciò signi�ca che, rappresentando
con delle frecce i gradienti, si vuole cercare di ottenere un algoritmo basato su una loss
che abbia un gradiente dal comportamento analogo a quello rappresentato dalla freccia di
colore rosso, piuttosto che da quella di colore nero, che peraltro coincide con il gradien-
te relativo a RankNet. Perciò, seppur RankNet possa consentire di ottenere prestazioni
soddisfacenti, soprattutto se dotato di opportuni accorgimenti come, un adeguato criterio
di cessazione dell'algoritmo incentrato sul valore che la loss assume sul validation set, è
possibile raggiungere risultati ancora migliori con l'algoritmo LambdaRank.
L'idea che sta alla base di LambdaRank è che sia molto più semplice scrivere direttamente
un gradiente che, dopo aver ottenuto un primo ordinamento, abbia le proprietà desiderate
per migliorare quella speci�ca classi�ca, piuttosto che trovare una generica funzione loss
di�erenziabile che riesca a trattare qualsiasi tipo di situazione. In questo modo, potendosi
so�ermare sul preciso ordinamento considerato, si costruisce a priori il gradiente desidera-
to, il quale si fonderà su un'implicita funzione loss C, poiché è il gradiente la quantità che
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serve all'algoritmo durante la fase di ottimizzazione. In particolare, come si è visto dal-
l'esempio proposto, la proprietà che LambdaRank ricerca per il gradiente della funzione
costo C, è

| ∂C
∂sji
| ≫ | ∂C

∂sjk
| (2.25)

dove sjk è il punteggio di ranking relativo al documento jk e sjk ≫ sji . Quindi, non
dovendo costruire una funzione loss perfetta e concentrandosi solo sulle proprietà che si
richiedono al gradiente, LambdaRank può essere considerato un metodo semplice che, al
contempo, si è dimostrato essere in grado di sfruttare funzioni di costo non lisce e capace
di velocizzare il tempo di addestramento richiesto da RankNet.

2.5.5 Valutazione dell'approccio pairwise

Una prima osservazione fondamentale riguarda l'adattamento dei metodi pairwise al caso
della classi�cazione multipla. Ciò signi�ca che le etichette possono assumere più di due
valori, descrivendo così anche il grado di rilevanza di un documento. Come visto, però, gli
algoritmi pairwise sono in grado di gestire una preferenza relativa esclusivamente binaria,
causando in questo modo la perdita dell'informazione corrispondente al livello di signi�-
catività di un esempio. Per ovviare a questo problema Qin [36] ha proposto un algoritmo
denominato multiple hyperplane ranker (MHR) che può essere applicato a qualsiasi proce-
dura pairwise. L'idea su cui basa questo algoritmo è detta divide et impera, un approccio
comune in informatica che prevede di sempli�care il problema in tanti sotto-problemi mi-
nori e più semplici, facendo con�uire, successivamente, le singole soluzioni a quella globale.
Ipotizzando la presenza di K di�erenti categorie, si devono addestrare K(K−1)

2
classi�ca-

tori classici, in modo tale che ognuno si concentri sulla distinzione di sole due categorie
alla volta. In seguito, ciascuna predizione si mescola alle altre per produrre il risultato
�nale. In particolare, detto fk,l il modello addestrato sulle categorie k ed l, il predittore
�nale per il ranking globale si ottiene con il Metodo Borda, che consiste nel calcolare la
seguente somma pesata

f(x) =
∑
k,l

αk,lfk,l(x) (2.26)

dove αk,l può essere �ssato a priori o ottenuto mediante un secondo addestramento com-
piuto su un altro validation set. L'accorgimento proposto da Qin con l'algoritmo MHR
ha permesso di incrementare signi�cativamente i risultati ottenuti tramite algoritmi di
pairwise classici.
Nonostante gli algoritmi pairwise godano di svariati bene�ci rispetto agli approcci point-
wise, dovuti soprattutto alla capacità di intravedere le relazioni presenti tra i documenti,
nemmeno questi si rivelano essere in grado di tenere in considerazione la posizione degli
esempi nell'ordinamento così da scalare il peso di ciascun oggetto con l'aumentare delle
posizioni in classi�ca, ad eccezione, in parte, di LambdaRank.
Ciononostante, questo non è lo scoglio più grande da a�rontare quando si utilizzano gli
algoritmi pairwise. Esso dipende piuttosto dall'aumento della complessità computazionale
dovuto all'ingrandimento del dataset. Infatti, dovendo costruire coppie di documenti all'in-
terno di ogni query, partendo da k documenti si arriva a dover trattare k(k−1)

2
∼ k2 istanze

e, considerando che in questo tipo di applicazioni i dataset di partenza sono solitamente
già molto grandi, questo incremento quadratico può rendere intrattabile il problema, come
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si vedrà anche nello sviluppo del progetto. Non solo: la relazione quadratica può provo-
care anche un importante sbilanciamento di documenti tra una query e l'altra, in quanto
anche una piccola di�erenza di documenti puntuali può causare un eccessivo divario tra
le istanze a coppie. In questo caso, però, esiste una soluzione: la normalizzazione, per ogni
query, della loss pairwise rispetto al numero di coppie di documenti relative alle rispettive
interrogazioni. In questo modo ogni loss assume un ordine di grandezza equiparabile a
quelli di tutte le altre funzioni costo, ottenendo così performance migliori nell'addestra-
mento.
Non rimane altro, ora, che investigare gli algoritmi di più recente innovazione e, pro-
babilmente, quelli che più ri�ettono l'approccio corretto ad un problema di ranking, gli
algoritmi listwise.

2.6 Algoritmi Listwise

Gli algoritmi listwise sono stati introdotti perché ri�ettono un approccio completamen-
te di�erente rispetto ai due metodi precedenti. Difatti, essi non cercano di ricondurre il
problema a casi di classi�cazione o di regressione, ma, piuttosto, adottano due diverse
strategie, a seconda della sotto-categoria a cui appartengono. Una prima strada consiste
nell'ottimizzazione diretta delle metriche di valutazione spiegate in precedenza: in questo
caso, l'output dell'algoritmo contiene tutti i punteggi di rilevanza dei documenti associati
alla query studiata e la funzione loss è costruita come un'approssimazione o una limita-
zione della metrica selezionata. Nella seconda opzione, invece, il modello è costruito per
fornire come predizione direttamente l'ordine dei documenti dell'interrogazione, così che
la loss possa misurare la di�erenza tra la permutazione proposta e quella corretta. In-
tuitivamente, quindi, questi algoritmi dovrebbero essere in grado di ottenere prestazioni
migliori rispetto ai precedenti, poiché a�rontano frontalmente il problema del ranking.

2.6.1 Algoritmo che ottimizza le metriche di valutazione - Sof-
tRank

Tra le metriche di valutazione disponibili, la NDCG è certamente la più utilizzata e la più
signi�cativa. Per questo motivo, quindi, nella sezione 2.4.1 si era già proposto di utilizzare
la quantità 1-NDCG come funzione obiettivo da minimizzare. Tuttavia, per implementare
la suddetta funzione, è necessario calcolare il fattore di sconto Dk e tale quantità può esse-
re ottenuta solamente dopo aver completato un intero ordinamento, operazione che, come
già spiegato, non è di�erenziabile. Una prima soluzione la si può trovare in LambdaRank,
algoritmo descritto nel paragrafo 2.5.4. Esso è stato classi�cato come metodo pairwise,
ma l'utilizzo iterativo della NDCG nel bilanciamento delle istanze lo può far considerare
come una via di mezzo tra un approccio listwise e uno pairwise. Ad esclusione di questo
caso particolare, la non-di�erenziabilità della NDCG fa capire il motivo per cui si debbano
costruire approssimazioni o limitazioni di tale metrica.
Un esempio, in questo senso, si può trovare nell'algoritmo SoftRank. La soluzione propo-
sta consiste nell'introdurre casualità ai punteggi di rilevanza per utilizzare l'aspettazione
della NDCG come approssimazione della metrica stessa. Per raggiungere questo scopo,
inizialmente, SoftRank de�nisce una distribuzione dei punteggi: data la lista di documenti
x={xj}mj=1 associati alla query q non viene più predetto il punteggio sj = f(x) come un
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valore deterministico, ma esso viene trattato come una variabile aleatoria. Pertanto, la
predizione fornirà uno score probabilistico sj ∼ N(f(xj), σ

2
s), che sarà dominato, quindi,

da una distribuzione Gaussiana di media f(xj) e varianza σ2
s .

Dopo aver completato questa operazione, l'attenzione passa alla distribuzione dei posi-
zionamenti. Grazie alla casualità introdotta nei punteggi, le posizioni non saranno più
univoche rispetto ai documenti ma, al contrario, a ciascun esempio potrà essere associata
ogni posizione. In particolare, la probabilità che un documento sia classi�cato prima di
un altro sarà data da

pu,v =

∫ +∞

0

N(f(xu)− f(xv), 2σ
2
s) ds (2.27)

probabilità che ora si possono calcolare grazie alla regolarità introdotta nella nuova funzio-
ne dalla casualità. Basandosi su queste formule, quindi, la distribuzione dei posizionamenti
può essere calcolata in maniera iterativa: infatti, supponendo di aver già classi�cato il do-
cumento xj, nel momento in cui si deve posizionare l'elemento xu, se quest'ultimo può
scavalcare xj allora la posizione di xj verrà incrementata di uno, altrimenti resterà inva-
riata. In generale, la probabilità pj(r) che xj sia classi�cato alla r -esima posizione può
essere ottenuta da

puj (r) = p
(u−1)
j (r − 1)pu,j + p

(u−1)
j (r)(1− pu,j) (2.28)

In�ne, ottenuta la distribuzione delle posizioni, SoftRank calcola l'aspettazione della ND-
CG@m, dove m indica il numero di documenti associati alla query. Quest'ultima funzio-
ne, che prende il nome di SoftNDCG, sarà la funzione obiettivo che andrà massimizzata
dall'algoritmo e sarà descritta da

SoftNDCG :=
1

Zm

m∑
j=1

(2yj − 1)
m−1∑
r=0

η(r)pj(r) (2.29)

Pertanto, utilizzando come modello una rete neurale, la funzione loss da minimizzare sarà
data da 1-SoftNDCG e si potrà decidere se pre-stabilire la varianza σs o considerarla un
parametro da addestrare.

Figura 2.9: Rappresentazione gra�ca di come la casualità introdotta da
SoftRank consenta di ottenere una funzione loss liscia

Un'altra strada che permette di ottimizzare le metriche di valutazione si fonda sull'uti-
lizzo delle SVM. Poiché l'attenzione di questo elaborato è rivolta soprattutto ai metodi
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implementabili mediante l'utilizzo di una rete neurale, ne verrà data solamente una veloce
spiegazione. In questo caso, l'idea consiste nell'inserimento della misura di valutazione che
si vuole ottimizzare all'interno dei vincoli del metodo SVM. Tuttavia, poiché il numero di
etichette errate può essere esponenziale nel numero dei documenti di partenza, ciò che si
fa è considerare esclusivamente quei vincoli che sono stati violati in maniera più signi�-
cativa e l'ottimizzazione si riduce ad essi. Diventa cruciale, quindi, individuare algoritmi
in grado di selezionare tali vincoli in maniera e�ciente, procedura che è stata dimostrata
poter essere eseguita con un costo computazionale pari a O(m logm), dove m indica il
numero di documenti associati ad una query.

2.6.2 Algoritmo di boosting sulle metriche di valutazione - Ada-
Rank

Xu e Li [48] hanno proposto una variante listwise dell'algoritmo RankBoost descritto nella
sezione 2.5.3 in grado di sfruttare direttamente le metriche di valutazione. Al contrario
dell'algoritmo appena descritto, però, questo non richiede che tali metriche siano continue
e di�erenziabili. La strategia, quindi, si fonda nuovamente sull'utilizzo del boosting: si
dovrà utilizzare, pertanto, un algoritmo iterativo in grado di aggiornare la distribuzione
delle query per poter poi calcolare il coe�ciente-peso da utilizzare nella combinazione
lineare conclusiva. La di�erenza con RankBoost sta nel fatto che, anziché sfruttare la loss
esponenziale, in AdaRank si fa uso direttamente delle metriche di valutazione. Il �usso
dell'algoritmo, quindi, è il seguente

Algorithm 2 Algoritmo di addestramento per AdaRank

Require: distribuzione inizialeD1 del gruppo di documenti delle query in input
for t = 1, . . . , T do

Addestra classi�catore debole ft(·) basandoti sulla distribuzioneDt

Scegli αt ← 1
2
log

∑n
i=1 Dt(i)(1+M(ft,x(i),y(i)))∑n
i=1 Dt(i)(1−M(ft,x(i),y(i)))

Aggiorna Dt+1(i)← e−M(
∑t

s=1 αsfs,x
(i),y(i))∑n

j=1 e
−M(

∑t
s=1 αsfs,x

(j),y(j))

end for
Output:

∑
t αtft(·)

Grazie all'utilizzo del boosting, anche AdaRank è in grado, come RankBoost, di
focalizzarsi sulle interrogazioni più di�coltose da classi�care. Tuttavia, si è dimostra-
to che, perché ci sia convergenza, è necessario che la quantità |M(

∑t
s=1 αsfs,x,y) −

M(
∑t−1

s=1 αsfs,x,y) − αtM(ft,x,y)| sia molto piccola, ma questo implica che la metrica
di valutazione M, come funzione di ft, sia lineare. Ciononostante, nella pratica questo po-
trebbe non accadere. Di conseguenza, AdaRank potrebbe non convergere e ciò renderebbe
necessario aggiungere criteri di stop al processo.

2.6.3 Algoritmo di minimizzazione di una loss listwise - ListNet

In questa seconda categoria di algoritmi si adotta una funzione loss in grado di misurare
la discrepanza tra l'ordinamento proposto dalla macchina e quello reale. Nonostante in
questo modo non si ottimizzino direttamente le metriche di valutazione, la capacità di
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confrontare, con un unico sguardo, entrambe le classi�che permette a questi di algoritmi
di raggiungere comunque performance più che soddisfacenti.
Un primo esempio, in questo senso, è dato da ListNet, un algoritmo progettato da Zhe Cao
nel 2007 [9]. L'idea di ListNet è un'estensione al caso listwise del procedimento pairwise
adottato da RankNet e spiegato nel paragrafo 2.5.2: anziché minimizzare le predizioni
errate sulle coppie si cerca ora di ottimizzare una loss listwise che misuri direttamente
gli errori relativi a tutta la lista di documenti. Per raggiungere questo scopo si sfruttano
le distribuzioni di probabilità de�nite sullo spazio delle permutazioni. Grazie allo stretto
legame che intercorre tra una lista di documenti ed una permutazione e dato che la teoria
delle permutazioni è già stata largamente studiata, si sfrutterà il modello di Plackett-Luce
per implementare l'algoritmo.
Difatti, supponendo di denotare i documenti da classi�care con indici interi che vanno da 1
a n, una permutazione π è una biezione da {1, 2, . . . , n} in se stessa, dove con π−1(j) verrà
indicato il documento classi�cato alla posizione j e con Ωn l'insieme di tutte le possibili
permutazioni composte da n elementi. Supposto che esista una funzione f di scoring
che assegni i punteggi s={sj}nj=1 agli n oggetti della lista, dove sj = f(xj), si assume
che tale funzione crei incertezza nelle predizioni: ciò signi�ca che ogni permutazione è
possibile. Quindi, il modello di Plackett-Luce, sfruttando la regola della catena, de�nisce
la probabilità di esistenza di ogni permutazione come segue

P (π|s) =
n∏

j=1

φ(sπ−1(j))∑n
u=j φ(sπ−1(u))

(2.30)

dove φ è una qualunque funzione di trasformazione che sia crescente e strettamente po-
sitiva, ad esempio una funzione lineare, esponenziale o sigmoide. Tale rappresentazione
possiede proprietà vantaggiose che le consentono di descrivere appropriatamente, data la
funzione di scoring, la verosimiglianza di una permutazione. Infatti, come dimostrato in
[9], valgono i seguenti risultati

Lemma 2.1. Le probabilità di permutazione P (π|s), π ∈ Ωn, determinano una distribu-
zione di probabilità sull'insieme delle permutazioni, cioè, ∀π ∈ Ωn, si ha che P (π|s) > 0
e
∑

π∈Ωn
P (π|s) = 1.

Teorema 2.2. Date due permutazioni π e π′ ∈ Ωn, se

1. π−1(p) = π′−1(q), π−1(q) = π′−1(p), p < q;

2. π−1(r) = π′−1(r), r ̸= p, q;

3. sπ−1(p) > sπ−1(q),

allora P (π|s) > P (π′|s)

Teorema 2.3. Per n oggetti, se s1 > s2 > · · · > sn, allora P ({1, 2, . . . , n}|s) è la pro-
babilità di permutazione più alta e P ({n, n− 1, . . . , 1}|s) è la probabilità di permutazione
più bassa tra tutte le probabilità di permutazioni di n oggetti.

In sostanza, il lemma permette di trattare e�ettivamente le probabilità de�nite nella
(2.30) come distribuzioni di probabilità. In aggiunta, il Teorema 2.2 conferma ciò che l'in-
tuizione suggerisce, cioè che, dopo aver e�ettuato uno scambio tra due documenti, dove
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quello con un punteggio maggiore viene abbassato di posizione a favore di un oggetto con
score minore, la probabilità relativa alla nuova permutazione diminuisce rispetto all'origi-
nale. In�ne, l'ultimo teorema spiega che, seppur tutte le permutazioni siano teoricamente
possibili, quella che rispecchia l'ordine decrescente stabilito dai punteggi assegnati dalla
funzione f ha la probabilità maggiore di manifestarsi. Detto ciò, è possibile dunque af-

fermare che i fattori
φ(sπ−1(j))∑n

u=j φ(sπ−1(u))
che costituiscono la produttoria della (2.30) sono delle

probabilità condizionali, come è chiaramente osservabile nel prossimo esempio.
Siano A, B e C i tre documenti associati alla query q che si vogliono classi�care. Allora,
la probabilità che si selezioni la permutazione π = (A,B,C) è de�nita da Pπ = P1P2P3,
cioè è determinata dal prodotto delle tre seguenti quantità:

P1 : Indica la probabilità che il documento A sia classi�cato al primo posto nella per-
mutazione π. Per ottenerla, quindi, si deve comparare il punteggio di A con quello
di tutti gli altri documenti, perciò

P1 =
φ(sA)

φ(sA) + φ(sB) + φ(sC)
(2.31)

P2 : È la probabilità condizionale che il documento B venga posizionato come secondo,
dato che A è già stato �ssato come primo. Pertanto, per ottenere P2 si deve comprare
il punteggio di B con quello di tutti gli altri eccetto A, ossia, poiché in questo caso
l'unico altro documento è C,

P2 =
φ(sB)

φ(sB) + φ(sC)
(2.32)

P3 : Corrisponde alla probabilità condizionale che il documento C compaia in terza po-
sizione, dato che A e B sono stati indicati, rispettivamente, primi e secondi della
lista. In questo esempio, dal momento che non compare nessun altro elemento oltre
a C, si ha semplicemente che P3 = 1

Figura 2.10: Modello di Plackett-Luce nel caso in cui la funzione φ sia
esponenziale e rappresentazione gra�ca di un esempio di classi�cazione
di tre documenti
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De�nita una prima distribuzione di probabilità basata sul modello Plackett-Luce, la co-
struzione della funzione loss usata nell'algoritmo ListNet necessita di una seconda distri-
buzione Py(π), che stavolta si baserà sulle etichette reali. Perché funzioni, esse devono
essere passate come punteggi di rilevanza, in accordo con l'output della funzione di sco-
ring da cui costruire la prima distribuzione. Ciò signi�ca che, se le etichette vengono date
come lista correttamente classi�cata, è necessario mappare preliminarmente tali posizioni
in valori reali. Successivamente, dati i due modelli aleatori appena costruiti, si implementa
come funzione loss listwise la divergenza di Kullback�Leibler DKL calcolata proprio tra
le due distribuzioni. Essa, quindi, assume la seguente forma

L(f ;x, πy) = D(P (π|φ(f(w,x)))||Py(π))

=
∑
π∈Ωn

P (π|φ(f(w,x))) log2
(
P (π|φ(f(w,x)))

Py(π)

)
(2.33)

Per utilizzare ListNet si costruisce solitamente un modello di rete neurale, il quale sfrut-
ta i metodi di discesa del gradiente per minimizzare la loss (2.33). Lo pseudocodice
corrispondente è descritto nell'Algoritmo 3

Algorithm 3 Algoritmo di addestramento di ListNet

Require: dati del training set{(x(1), y(1)), (x(2), y(2)), ..., (x(m), y(m))}
Parametri: numero di iterazioni T e learning rate η
Inizializzare il parametro ω
for t = 1, . . . , T do

for i = 1, . . . ,m do
Dai x(i), relativo alla query q(i) in input, alla rete neurale
Calcola la lista degli score z(i)(fω) utilizzando ω corrente.
Calcola il gradiente ∆ω
Aggiorna ω ← ω − η∆ω

end for
end for
Output: modello ω

dove il gradiente ∆ω è calcolato come derivata parziale della loss L rispetto al modello ω,
cioè è dato da ∆ω = ∂L(y(i),z(i)(fω))

∂ω
, e, dal momento che si utilizza una rete neurale, si ha

che fω(x
(i)
j ) = ⟨ω, x(i)

j ⟩+ b.
Analizzando l'algoritmo ListNet da un punto di vista computazionale, emergono dei pro-
blemi durante la fase di addestramento. Le criticità derivano dalla necessità della loss
di utilizzare tutte le possibili permutazioni relative a ciascuna query. Ma, se il numero
di documenti relativi ad una certa interrogazione è pari a n, il numero di permutazioni
è n! e questo rende il problema intrattabile visto che il fattoriale cresce ancora più ve-
locemente dell'esponenziale. Per ovviare alla questione, si è proposto un nuovo modello
di Plackett-Luce, detto modello top-k, da cui ricavare la loss dipendente dalla divergen-
za di Kullback-Leibler. In particolare, esso consiste nel considerare la probabilità che un
oggetto possa essere classi�cato esclusivamente nelle prime k posizioni. Per ottenere tali
valori è su�ciente porre l'estremo superiore della produttoria della (2.30) pari proprio a
k. In questo modo si può dimostrare che queste probabilità formano comunque una distri-



2.6. ALGORITMI LISTWISE 47

buzione di probabilità e che il loro utilizzo riduce la complessità del problema all'ordine
polinomiale.

2.6.4 Algoritmo di minimizzazione di una loss listwise - ListMLE

Nonostante l'implementazione del modello top-k abbia ridotto il costo computazionale
necessario per utilizzare ListNet, questa introduzione ha imposto un compromesso pro-
blematico. Difatti, se il valore di k non è su�cientemente piccolo, il costo computazionale
richiesto dall'algoritmo rimane comunque elevato. D'altro canto, più k è piccolo maggiore
è la perdita di informazione riguardo alla permutazione e ciò comporta una riduzione
nell'e�cacia della procedura. Per risolvere questo problema, nel 2008 è stato concepito un
nuovo algoritmo, denominato ListMLE.
Proposto da Xia, Liu, J. Wang, W. Wang e Li [47], ListMLE si basa ancora una volta sul
modello Plackett-Luce delle permutazioni, sfruttando però una di�erente funzione loss.
Tale scelta è stata e�ettuata solamente dopo aver e�ettuato approfonditi studi teorici
sulle proprietà di varie funzioni loss candidate, studi descritti dettagliatamente in [47]. In
particolare, si sono studiate la likelihood loss, la cosine loss e la cross-entropy loss. Adot-
tando in tutte e tre le soluzioni la probabilità del modello Plackett-Luce, ossia utilizzando
la (2.30) come valore della P, la prima si basa, in realtà, sul logaritmo negativo della
verosimiglianza della probabilità, e quindi è descritta da

L = − logP (π|s) (2.34)

La seconda, invece, è incentrata sulla cosine similarity, perciò sarà data da

L =
1

2

(
1− g(x)Tf(x)

∥g(x)∥∥f(x)∥

)
(2.35)

dove g è la funzione che mappa le posizioni reali negli score reali e f è la funzione che
predice i punteggi.
In�ne, l'ultima coincide con la loss utilizzata in ListNet, quindi la sua formula si trova
nella (2.33).
Per quanto riguarda le proprietà di cui ogni funzione gode, è possibile vedere come la più
completa sia la funzione di verosimiglianza. Difatti, tutte le loss considerate sono consi-
stenti, continue e di�erenziabili. Tuttavia, mentre nella cosine loss si perde la convessità e
la loss di ListNet, come visto, presenta problemi legati al costo computazionale, la likeli-
hood loss riesce a garantire la convessità pur rimanendo e�ciente da calcolare. Pertanto,
questi sono i motivi per cui si è deciso di adottare, all'interno dell'algoritmo ListMLE, il
logaritmo della verosimiglianza.
Ciò signi�ca che la funzione loss da ottimizzare nell'algoritmo ListMLE è data da

L(f ;x, πy) = − logP (πy|φ(f(w,x))) (2.36)

Risulta evidente, quindi, il vantaggio computazionale che tale modi�ca comporta rispetto
alla ListNet, in quanto in questo caso è su�ciente calcolare la probabilità della singola
permutazione πy, anziché quelle di tutte le n! combinazioni possibili. Ancora una volta,
è possibile utilizzare una rete neurale che sfrutti le tecniche di discesa del gradiente per
ottimizzare la loss, ottenendo così il seguente algoritmo.
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Algorithm 4 Algoritmo di addestramento di ListMLE

Require: dati del training set{(x(1), y(1)), (x(2), y(2)), ..., (x(m), y(m))}
Parametri: learning rate η e tolleranza ϵ
Inizializzare i pesi della rete neurale, componenti del vettore ω
repeat

for i = 1, . . . ,m do
Dai x(i), relativo alla query q(i) in input, alla rete neurale
Calcola la lista degli score z(i)(fω) utilizzando l' ω corrente.
Calcola il gradiente ∆ω
Aggiorna ω ← ω − η∆ω

end for
Calcola la loss di verosimiglianza sul training set

until il cambiamento della loss è minore di ϵ
Output: i pesi della rete neurale, componenti del vettore ω

È necessario, però, sottolineare che, per come è stata presentata, la ListMLE accetta
etichette reali solamente nel formato dell'intera lista corretta. Nel caso in cui esse vengano
fornite come valori puntuali o binari, è possibile ottenere la permutazione reale adottando
le tecniche di trasformazione spiegate nella sezione 2.3.
Nel 2014 è stata ideata una variante della ListMLE, de�nita Position-Aware ListMLE
(o, in breve, p-ListMLE). Questo accorgimento è stato studiato in quanto erano emerse
contraddizioni empiriche riguardanti la ListMle. Difatti, per come era implementato, l'al-
goritmo originale in alcune situazioni ignorava l'importanza della posizione, non rendendo
tale procedura adeguata per risolvere opportunamente un problema di ranking, come si
può vedere nell'esempio che segue.
Si consideri il caso in cui l'insieme di documenti è dato da x={x1, . . . , x5}, la cui lista
ideale prevede che le posizioni corrette siano date da y=1,2,3,4,5. Si supponga, poi, che
debbano essere valutate due funzioni di scoring f1 e f2 che attribuiscono, rispettivamente,
i punteggi y1 = (ln 4, ln 5, ln 3, ln 2, ln 1) e y2 = (ln 5, ln 4, ln 1, ln 2, ln 3) secondo la legge
yi(j) = fi(xj). Ciò signi�ca che il primo predittore classi�ca erroneamente i primi due
documenti, mentre il secondo sbaglia la posizione del terzultimo e dell'ultimo oggetto. Se
si implementa l'algoritmo ListMLE utilizzando una funzione φ esponenziale, i valori di
verosimiglianza logaritmica negativa che si ottengono nei due casi sono

L(f1,x,y) = − log

(
4

4 + 5 + 3 + 2 + 1
· 5

5 + 3 + 2 + 1
· 3

3 + 2 + 1
· 2

2 + 1
· 1
1

)

L(f2,x,y) = − log

(
5

5 + 4 + 3 + 2 + 1
· 4

4 + 3 + 2 + 1
· 1

1 + 2 + 3
· 2

2 + 3
· 3
3

)
Sviluppando i calcoli si ottiene che L(f1,x,y) < L(f2,x,y), pertanto f1 risulta migliore
di f2 in termini della likelihood loss della ListMLE. Tuttavia, valutando l'operato dell'al-
goritmo secondo la metrica di valutazione NDCG@5, che si sa essere in grado di tenere
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conto dell'importanza delle posizioni, si ottiene

NDCG@5(f1,x,y) =
1

N5

(
(25 − 1) log

1

3
+ (24 − 1) log

1

2
+ (23 − 1) log

1

4

)
+

+
1

N5

(
(22 − 1) log

1

5
+ (21 − 1) log

1

6

)
NDCG@5(f2,x,y) =

1

N5

(
(25 − 1) log

1

2
+ (24 − 1) log

1

3
+ (23 − 1) log

1

6

)
+

+
1

N5

(
(22 − 1) log

1

5
+ (21 − 1) log

1

4

)
In questo caso, però, i calcoli mostrano che NDCG(f1, x, y) < NDCG(f2, x, y): giusta-
mente la NDCG predilige il predittore f2, poiché commette errori nelle posizioni meno
rilevanti. Tuttavia, dato che la loss della ListMLE forniva il risultato opposto, la conclu-
sione è che quest'ultima non è in grado di considerare l'importanza delle posizioni.
La contraddizione, quindi, risiede nel fatto che questa incapacità pervade la ListMLE
nonostante la probabilità che la de�nisce, avendo un'impronta top-down, sembra poter
gestire tale caratteristica. In realtà, riscrivendo tale probabilità, è chiaro come ogni po-
sizione sia posta allo stesso livello da ListMLE. Difatti, la probabilità delle permutazioni
può essere riscritta come

P (y|x; f) = P (y−1(1),y−1(2), ...,y−1(n)|x; f)

= P (y−1(1)|x; f)
n∏

i=2

P (y−1(i)|x,y−1(1), ...,y−1(i− 1); f)
(2.37)

A questo punto, sfruttando la regola della catena, che stabilisce che P (A1, . . . , An) =
P (Ai1)P (Ai2|Ai1) . . . P (Ain|Ai1, . . . , Ai−1), dove (i1, . . . , in) è una qualunque permutazio-
ne di (1, . . . , n), è chiaro che la probabilità (2.37) può essere scomposta in ognuno dei
seguenti modi

P (y|x; f) = P (y−1(1),y−1(2), ...,y−1(n)|x; f)

= P (y−1(i1)|x; f)
n∏

j=2

P (y−1(ij)|x,y−1(i1), ...,y
−1(ij−1); f)

(2.38)

È evidente, perciò, che posizioni di�erenti assumono tutte la stessa importanza per la
ListMLE e questo è il motivo per cui è stata introdotta la variante p-ListMLE.
L'idea di p-ListMLE consiste nella selezione di quei modelli che, passo dopo passo, par-
tendo dal primo oggetto, inseriscono il documento corretto nella posizione indicata, con-
siderando �ssati i documenti trattati durante le iterazioni precedenti. Il procedimento,
quindi, ri�ette il seguente pseudocodice.
Il problema appena presentato, quindi, è un problema di ottimizzazione sequenziale mul-
tiobiettivo. Pertanto, per sempli�carne la risoluzione, lo si può rendere a obiettivo singolo
applicando la tecnica della linear scalarization, così che il problema da ottimizzare diventi

min
f∈F

Φ(f),

dove Φ(f) = −
n∑

i=2

α(i) logP (y−1(i)|x,y−1(1), ...,y−1(i− 1); f)− α(1) logP (y−1(1)|x; f)

(2.39)
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Algorithm 5 Algoritmo p-ListMLE

Require: lista di documenti x da ordinare ed etichetta reale y contenente, in ordine, gli
indici dei documenti della predizione ideale
Passo 1: trovare i modelli che massimizzano la probabilità che il primo oggetto
selezionato sia y−1(1), quello corretto, cioè risolvere

max
f∈F

P (y−1(1)|x; f)

for i = 2, . . . , n do
Passo i : si denota con Si−1 il sottoinsieme di funzioni di ranking che hanno raggiun-

to il massimo al passo i -1. Al passo i, dati i primi i -1 oggetti classi�cati, si massimizza
la probabilità che l'oggetto alla posizione i della permutazione reale venga selezionato,
cioè si calcola

max
f∈Si−1

P (y−1(i)|x,y−1(1), . . . ,y−1(i− 1); f)

end for
Output: una funzione di ranking f scelta casualmente all'interno dell'insieme Sn−1

dove il primo termine è stato esplicitato per sottolineare che esso è ottenuto senza �s-
sare nessun altro documento in precedenza e dove α(·) è una funzione decrescente. In
particolare, incorporando la probabilità (2.30) di Plackett-Luce, si ottiene che la loss di
verosimiglianza dell'algoritmo p-ListMLE è data da

Lp(f ;x,y) =
n∑

i=1

α(i)

(
−f(xy−1(i)) + log

(
n∑

j=1

ef(xy−1(j))

))
(2.40)

Ciò signi�ca che questa variante mantiene i vantaggi di ListMLE spiegati in precedenza
e, in più, è in grado di tenere in considerazione l'importanza delle posizioni, motivo per
cui si è scelto di utilizzarla come loss listwise all'interno del progetto.
Analizzando nuovamente l'esempio precedente, infatti, i valori delle loss p-ListMLE rela-
tivi alle funzioni f1 e f2 assumono valore

Lp(f1,x,y) = −α(1) log
(

4

4 + 5 + 3 + 2 + 1

)
− α(2) log

(
5

5 + 3 + 2 + 1

)
+

− α(3) log

(
3

3 + 2 + 1

)
− α(4) log

(
2

2 + 1

)

Lp(f2,x,y) = −α(1) log
(

5

5 + 4 + 3 + 2 + 1

)
− α(2) log

(
4

4 + 3 + 2 + 1

)
+

− α(3) log

(
1

1 + 2 + 3

)
− α(4) log

(
2

2 + 3

)
Perciò, si ha consistenza con la NDCG se vale che

Lp(f1,x,y)− Lp(f2,x,y) = (α(1)− α(2)− α(4)) ln 5− (α(1)− α(2)) ln 4+

− (α(3)− α(4)) ln 3 + α(2)(ln 11− ln 10)

> (α(1)− α(2)− α(4)) ln 5− (α(1)− α(2) + α(3)− α(4)) ln 4
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la quale è soddisfatta solo se

α(1)− α(2)− α(4)

α(1)− α(2) + α(3)− α(4)
>

ln 4

ln 5

Ma perché essa sia veri�cata è su�ciente che α(1) sia abbastanza maggiore di α(i), per i =
2, . . . , 5. Poiché questa è una condizione facile da soddisfare, la p-ListMLE è consistente
con la NDCG, ovvero il risultato che si cercava di ottenere.
In generale, si è dimostrato che buone performance si ottengono quando α è strutturato
come il fattore di guadagno della NDCG, utilizzando come etichetta all'esponente la
sottrazione tra il totale dei documenti e l'indice di posizionamento della lista ottimale
così che α risulti crescente, cioè scegliendo α(i) = 2n−yi − 1.

2.6.5 Valutazione dell'approccio listwise

L'analisi e�ettuata sugli algoritmi listwise consente di poter confermare le sensazioni sug-
gerite inizialmente, ossia che questi ultimi metodi risolvono il problema del ranking con
un approccio migliore rispetto agli algoritmi pointwise e pairwise. Difatti, visionando una
query per volta nella sua globalità, questi metodi sono in grado di distinguere quali do-
cumenti appartengono alla stessa interrogazione, proprietà che, come è stato dimostrato,
non è veri�cata negli altri due approcci. Inoltre, l'approccio listwise, teoricamente, è svi-
luppato appositamente per tenere in considerazione l'informazione relativa alla posizione
dei documenti all'interno della classi�ca. Esistono, infatti, studi che confermano questo
teorico incremento nelle performance anche su esperimenti pratici, risultato che sarà con-
fermato dal progetto realizzato.
Tuttavia, sono presenti anche aspetti negativi collegati agli approcci listwise. Innanzitutto,
come si è potuto osservare in ListNet, se le funzioni loss non vengono scelte opportuna-
mente, i costi computazionali necessari per l'implementazione possono crescere in modo
estremamente rapido. In aggiunta a ciò, nonostante possa sembrare il contrario, non sem-
pre gli algoritmi listwise tengono e�ettivamente conto della posizione dei documenti. Si è
visto, infatti, che l'algoritmo ListMLE, non essendo costruito mediante un esplicito fat-
tore di sconto della posizione, è dovuto essere stato modi�cato per far sì che godesse di
tale proprietà. Tutto ciò è dovuto alla prossimità di tali metodi, che può essere sia uno
svantaggio che un punto di forza.
Da un certo punto di vista, infatti, le nuove strutture su cui questo approccio si basa non
consentono un'implementazione diretta tramite modelli noti e ben studiati, che invece si
sono potuti sfruttare nei due approcci precedenti. Pertanto, è necessario e�ettuare anche
approfonditi studi teorici che garantiscano convergenza e implementabilità di tali algorit-
mi.
D'altro canto, il fatto che il mondo dei metodi listwise sia ancora lontano dall'essere com-
pletamente esplorato, rende possibile la scoperta di inedite strategie e nuovi accorgimenti
in grado di alzare ancora di più l'asticella dello stato dell'arte raggiunto da questi metodi.
Un esempio, in questo senso, è dato dallo studio recente della proprietà dell'attention:
sfruttando delle reti neurali ricorrenti si sta cercando, infatti, di costruire, a partire dai
documenti iniziali, nuove rappresentazioni basate sull'importanza relativa di un documen-
to all'interno della query. Per ottimizzare i tempi, poiché le posizioni importanti sono le
prime, è meglio concentrarsi sui documenti più importanti. Ma l'importanza dipende da
quanti altri altri documenti rilevanti sono presenti all'interno della query: assume quindi
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maggior interesse un documento mediamente rilevante all'interno di una query costituita
solamente da esempi irrilevanti, piuttosto che un oggetto rilevante ma di cui si hanno già
altre migliaia di esempi signi�cativi relativi alla stessa interrogazione. Sfruttando poi la
ricorrenza della rete, questa rappresentazione viene mandata indietro alla rete stessa così
che si possa addestrare il modello utilizzando questo nuovo dataset.
In�ne, per dimostrare la vicinanza temporale di questi metodi e lo studio che ancora li ri-
guarda, è importante sottolineare che, nel 2018, si è dimostrato che tutte le loss dei metodi
listwise �nora sviluppati possono essere considerate un caso particolare di una generica
formulazione. Questa loss generale, che è una funzione costo di negativa verosimiglianza
logaritmica, prende il nome di LambdaLoss ed è de�nita come

L(s, y) = − logP (y|s) = − log
∑
π∈Ω

P (y|s, π)P (π|s) (2.41)

dove il primo fattore della sommatoria è il termine di verosimiglianza e la seconda proba-
bilità rappresenta la distribuzione della lista predetta. Una tale generalizzazione è molto
importante, perché per il futuro permetterà di ottenere fondamenta generiche più precise
e di ricavare un maggior numero di loss studiando i casi particolari che la (2.41) propone.

2.7 Analisi della relazione Metodo-NDCG

In quest'ultimo approfondimento teorico verrà analizzata la relazione che intercorre tra i
vari approcci presentati e le metriche di valutazione, in particolare la NDCG. Oltre alla
preparazione del dataset, infatti, si è visto che la componente che più di�erenzia i tre
metodi è la funzione loss attraverso cui la macchina apprende. Quindi, lo scopo di questa
sezione riguarderà proprio l'analisi del legame tra funzioni di costo e NDCG@m, cioè la
NDCG calcolata su tutti gli m documenti della query, che, d'ora in avanti, per semplicità,
sarà indicata solamente con NDCG. In particolare, supponendo che le informazioni reali
vengano passate attraverso la permutazione corretta, la NDCG calcolata rispetto ad una
lista π assume la forma

NDCG(π,Ωy) =
1

Zm

m∑
t=1

G(π−1
y (t))η(π(π−1

y (t))), ∀πy ∈ Ωy (2.42)

dove Zm è il valore massimo raggiunto dalla DCG e η rappresenta il fattore di sconto
della NDCG. Talvolta si speci�cherà anche NDCG(f,x,Ωy), nel caso in cui si voglia
sottolineare che l'ordinamento �nale sia stato ottenuto dalla composizione di una funzione
di ordinamento con la funzione di scoring f. L'obiettivo, quindi, consisterà nella ricerca di
un upper bound, dipendente dalla loss studiata, della quantità NDCG, così da investigare
se, minimizzando la loss, diminuisce il valore 1-NDCG e, di conseguenza, aumenta la
NDCG.
Per quanto riguarda gli algoritmi pointwise, Cossock e Zhang [14] hanno dimostrato che
tale limite, in termini di una loss di regressione, esiste e può essere scritto come

1− NDCG(f,x,Ωy) ≤
1

Zm

(
2

m∑
j=1

η2j

) 1
2
(
2

m∑
j=1

(f(xj)− yj)
2

) 1
2

(2.43)
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Con le stesse tecniche, i due autori hanno derivato un'espressione simile anche nel caso di
funzioni loss di classi�cazione.
Analizzando l'equazione (2.42) è possibile osservare che la minimizzazione della loss com-
porta una massimizzazione della NDCG e questa è un'importantissima proprietà positi-
va. Tuttavia, può accadere anche che il primo termine, cioè 1-NDCG, sia 0 nonostante
il membro di destra, la funzione loss, sia lontano dall'essere nullo. Ciò signi�ca che la
minimizzazione di tale loss è soltanto una condizione su�ciente a�nché la NDCG sia
massima, non anche necessaria. E questo è ovvio, dal momento che nel termine di sinistra
è presente esplicitamente un fattore di sconto della posizione che, al contrario, a destra
risulta assente. Tale comportamento, infatti, era già stato notato nella sezione 2.2 relativa
alle metriche, dove un esempio mostrava la possibilità di ottenere una classi�cazione per-
fetta nonostante predizioni di singoli punteggi totalmente sbagliate. Anche questa analisi,
quindi, ri�ette l'incapacità, già evidenziata, dei metodi pointwise di trattare adeguata-
mente il problema del ranking.
Per quanto riguarda i metodi pairwise e listwise, invece, all'interno dello stesso articolo si
è adottata una strategia comune per dimostrare che le relative funzioni loss limitano la
quantità 1-NDCG. Per ottenere questo risultato è stata introdotta una nuova, generica,
loss, detta funzione loss essenziale. L'idea è dimostrare che tale funzione sia un limite
superiore di 1-NDCG e che, al tempo stesso, le funzioni loss degli algoritmi studiati siano
una soglia della funzione loss essenziale. Se questo accade, quindi, le singole funzioni loss
saranno, a loro volta, estremi superiori di 1-NDCG. Innanzitutto è necessario de�nire la
funzione loss essenziale.
Dato un gruppo di documenti x e la loro permutazione reale πy ∈ Ωy, l'idea è scomporre
il problema del ranking in una serie di sotto-problemi iterativi. Ad ogni passo t, quindi,
si deve individuare, tra tutti i documenti classi�cati al pari o al di sotto della posizione
t-esima nella permutazione πy, quello posizionato esattamente come t-esimo, ossia π−1

y (t).
Per raggiungere questo obiettivo si utilizza una funzione di scoring f. Basandosi su f,
allora, si può costruire il predittore

T ◦ f(x(t)) = arg max
j=π−1

y (t),...,π−1
y (m)

f(xj), T = sort (2.44)

il cui output sarà proprio π−1
y (t). È ovvio, quindi, che gli output sono m − t, poiché

possono essere {π−1
y (t), . . . , π−1

y (m)}. Pertanto, la loss 0-1, quella che conta gli errori, in
questo caso può essere scritta come

Lt(f ;x(t), π
−1
y (t)) = I{T◦f(x(t) )̸=π−1

y (t)}

= 1−
m∏

j=t+1

I{f(π−1
y (t))>f(π−1

y (j))}
(2.45)

A questo punto, sommando le loss di ogni passo t = 1, . . . ,m− 1, si ha

L̃(f ;x(t), πy) =
m−1∑
t=1

I{T◦f(x(t) )̸=π−1
y (t)} (2.46)

In�ne, minimizzando su tutto l'insieme di permutazioni Ωy, si ottiene la funzione loss
essenziale

L̃(f ;x(t),Ωy) = min
πy∈Ωy

m−1∑
t=1

I{T◦f(x(t) )̸=π−1
y (t)} (2.47)
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Gli stessi autori, poi, hanno dimostrato che tale funzione è e�ettivamente un limite
superiore di 1-NDCG, in quanto vale che

1−NDCG(f,x(t),Ωy) ≤
2K−1 − 1

Zm

(
m−1∑
t=1

η(t)α

) 1
α (

L̃(f ;x(t),Ωy)
) 1

β
(2.48)

dove 1
α
+ 1

β
= 1. Successivamente, sfruttando la proprietà della loss essenziale secondo

cui L̃(f ;x(t),Ωy) ≤ maxπy∈Ωy a(T ◦ f(x(t)), π
−1
y (t)), dove a è la funzione loss 0-1, si può

dimostrare che le funzioni loss pairwise limitano dall'alto la loss essenziale, in quanto vale
che

L̃(f ;x(t),Ωy) ≤
m−1∑
t=1

n∑
j=t+1

l
π−1
y (t)

̸=l
π−1
y (j)

φ(f(xπ−1
y (t))− f(xπ−1

y (j))), ∀πy ∈ Ωy (2.49)

Infatti, se al posto della φ si sostituiscono le funzioni loss esponenziali e logistica, si ot-
tengono, rispettivamente, le funzioni loss di RankBoost e di RankNet.
Rispetto alla limitazione trovata per i metodi pointwise, la (2.48) implica che, quando la
quantità 1-NDCG è pari a 0, anche il termine di destra debba essere 0. Perciò, in questo
caso, l'annullamento della loss è una condizione sia necessaria che su�ciente per la mas-
simizzazione della NDCG, eventualità che individua una proprietà positiva.
Per quanto riguarda le loss listwise non vengono riportati le speci�che limitazioni, in quan-
to i risultati ottenuti ed i procedimenti utilizzati sono analoghi a quelli appena descritti
riguardanti le loss pairwise. In particolare, quindi, la correlazione tra loss e 1-NDCG è
valida sia per la ListMLE che per la ListNet. Per quest'ultima, nello speci�co, si è potuto
dimostrare che tale considerazione rimane valida anche considerando la 1-NDCG@5.
Tuttavia, va considerato che questi studi non possono essere su�cienti come giusti�ca-
zione teorica. Difatti, le proprietà appena dimostrate sono certamente positive, ma non
è detto che il punto ottimale della loss, cioè dell'estremo superiore, coincida con il valore
che rende ottima la quantità 1-NDCG. Questo è il motivo per cui, tra gli approcci listwise,
si sono sviluppate anche tecniche in grado di ottimizzare direttamente le metriche di va-
lutazione tipo la NDCG. Come già spiegato nella sezione precedente, quindi, è necessario
approfondire gli studi teorici in grado di giusti�care l'utilizzo di questi metodi innovativi,
in particolare andando ad investigare il rapporto tra le funzioni loss e la consistenza spie-
gata nella de�nizione 1.4, poiché questa grandezza è quella che descrive, nella maniera più
accurata possibile, il legame tra la funzione costo utilizzata e la grandezza che si vuole
e�ettivamente minimizzare.



Capitolo 3

Applicazioni del Learning to Rank

Nei capitoli precedenti ci si è so�ermati sulle proprietà teoriche degli algoritmi inerenti
al learning to rank, fornendo una primi analisi riguardante i vantaggi e gli svantaggi di
ciascun approccio. Tuttavia, non è ancora stato mostrato un esempio concreto di questi
studi. I prossimi argomenti trattati si concentreranno proprio su questo aspetto.
In particolare, verranno innanzitutto considerati alcuni utilizzi concreti dei precedenti
algoritmi. Nella sezione 3.1 saranno presentate diverse applicazioni del Learning to Rank,
per le quali verranno descritti e confrontati i risultati della sperimentazione numerica
presenti in letteratura. La sezione 3.2 è dedicata all'analisi dettagliata di un problema di
ranking di documenti, per il quale i diversi approcci sono stati implementati in ambiente
Python e confrontati tra loro. Sarà così possibile cogliere le innumerevoli applicazioni di
questi modelli e, di conseguenza, l'importanza dell'approfondimento del loro studio. In�ne,
si procederà con l'illustrazione di un progetto, realizzato in prima persona nell'ambito di
un tirocinio aziendale, relativo ad un problema di ranking di documenti.
A tal riguardo, prima verrà spiegato il procedimento con cui si è deciso di a�rontare il
problema speci�co e, in seguito, verrà e�ettuata un'indagine sui risultati ottenuti volta a
capire se le conclusioni teoriche raggiunte in precedenza siano confermate o meno dagli
esperimenti pratici.

3.1 Esempi concreti di utilizzo del Learning to Rank

3.1.1 Sentiment Analysis

In precedenza è già stato spiegato che il learning to rank e, in generale, l'information re-
trieval possono essere applicati in numerosissimi ambiti. Tra questi, la sentiment analysis
assume un ruolo centrale, in quanto risponde a svariate esigenze. Con il termine senti-
ment analysis si intendono i processi che consentono ad una macchina di interpretare frasi
umane, in modo da cogliere il giudizio e le opinioni che l'interlocutore ha rispetto al tema
trattato.
Il legame con il learning to rank, quindi, può essere trovato in svariate applicazioni. In-
fatti, avendo la possibilità di capire le preferenze dell'utente, si possono costruire sistemi
di raccomandazione capaci, a partire da ciascun pro�lo, di stilare una classi�ca degli og-
getti a lui più inerenti. Esempi speci�ci di tale applicazione possono essere gli shop online
come Amazon, che consigliano gli oggetti più apprezzati tra tutti gli articoli disponibili
nel catalogo. Il learning to rank è perfetto per svolgere questo compito, in quanto è neces-
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sario stilare una classi�ca di preferenza e similarità rispetto agli acquisti e, soprattutto,
le recensioni precedentemente realizzate. Ovviamente, come già accennato nel secondo
capitolo, Amazon non è l'unico esempio esistente, ma anche siti come Booking e Net�ix
sfruttano queste tecniche per suggerire i prodotti preferiti dal potenziale acquirente.
In particolare, per quanto riguarda la raccomandazione dei �lm, esiste un dataset di rife-
rimento su cui poter e�ettuare esperimenti per capire la tecnica di learning to rank più
adatta da utilizzare. Il dataset è chiamato MovieLens 100K dataset ed è stato creato dai
ricercatori del GroupLens Research Project dell'Università del Minnesota. È costituito da
100.000 valutazioni raccolte dal sito movielens.umn.edu (con punteggi da 1 a 5) e�ettuate
ad opera di 943 utenti, tra il 1997 ed il 1998, riguardo a 1682 �lm. Inoltre, per ciascun
utente, che deve aver recensito almeno 20 �lm, sono presenti anche alcune informazioni
personali, come l'età ed il sesso. Non essendo molto vasto, il dataset appena descritto
non è considerato come il miglior modello su cui e�ettuare comparazioni di prestazioni
di algoritmi di learning to rank, ciononostante è stato comunque utilizzato in svariati
casi. Infatti, all'interno delle guide di TensorFlow, una delle più famose librerie software
per l'apprendimento automatico, sono presenti esempi basati proprio sul dataset Movie-
lens 100K. In particolare, in [1] è presentata un'implementazione dell'algoritmo ListNet
i cui risultati sono valutati attraverso la metrica NDCG. Inoltre, ancora una volta in [1]
è proposta un'analisi di comparazione tra algoritmi pointwise, pairwise e listwise, imple-
mentati, rispettivamente, con la loss Mean Squared Error, la Hinge loss e la p-ListMLE.
Anche in questo caso la valutazione viene e�ettuata tramite la NDCG e le conclusioni mo-
strano che, nonostante in generale i risultati siano ottimi, l'algoritmo che meglio performa
è quello listwise, come peraltro suggerisce la teoria.

3.1.2 Ohsumed, il dataset medico

Un altro dataset molto famoso e utilizzato spesso come riferimento è l'Ohsumed. Esso fa
parte di una collezione di dataset denominata LETOR, da LEarning TO Rank, creata
dalla Microsoft Reserach Asia, la cui prima versione risale al 2007 e che ora è aggiornata
�no alla quarta, completata nel 2009. La creazione di questa raccolta di dataset speci�ci
per gli obiettivi di learning to rank ha consentito agli studi in questa disciplina di a�rontare
un repentino miglioramento.
Nei problemi di machine learning è pratica comune utilizzare dataset di riferimento per
testare l'e�cacia di nuovi algoritmi studiati solo da un punto di vista teorico. Difatti,
tale procedura comporta due vantaggi principali: in primo luogo permette ai ricercatori
di impiegare il tempo a disposizione esclusivamente nell'implementazione del modello,
evitando la raccolta e la pulizia dei dati, che spesso è la parte più dispendiosa dello
studio; in aggiunta, l'utilizzo di un dataset comune, uguale per tutti gli esperimenti,
consente di e�ettuare comparazioni più e�caci tra un algoritmo e l'altro, poiché i dati su
cui essi vengono addestrati e testati sono i medesimi. La creazione di LETOR, quindi, ha
permesso che ciò fosse possibile anche per il learning to rank.
All'interno di questa raccolta sono presenti due gruppi principali di dataset. Il primo,
detto Gov Corpus, è costituito da pagine web ed è utile negli esperimenti riguardanti
i motori di ricerca. In questo ambito, poi, sono stati creati altri dataset di riferimento,
come ilMSLR-WEB10K, realizzato sempre dalla Microsoft e su cui verrà svolto il progetto
che sarà discusso in seguito. La seconda raccolta è proprio l'Ohsumed. Questo dataset è
interessante perché permette di illustrare un altro campo in cui il learning to rank si rivela
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essere utile, quello della medicina. Questa raccolta è un sottoinsieme di MEDLINE, un
database contenente pubblicazioni mediche. In tutto, all'interno di Ohsumed, sono presenti
16.140 coppie del tipo documento-query relative a 106 di�erenti query. Ogni documento
ha una rappresentazione vettoriale ed è descritto da 45 features, tra cui anche i valori
di BM25 e di TF, mentre le etichette possibili sono tre e si suddividono in decisamente
rilevante, possibilmente rilevante ed irrilevante, ognuna delle quali è stata associata ad
una coppia da un essere umano. Ciascuna query rappresenta una ricerca medica operata
da un dottore, pertanto, in risposta, la macchina dovrà restituire quegli articoli scienti�ci
che, a seconda delle condizioni del paziente e della malattia studiata, siano in grado di
fornire risposte in merito alle cure e ai trattamenti da eseguire. Essendo uno dei dataset più
utilizzati, anche in questo caso si possono trovare risultati che confrontano tutti e tre gli
approcci del learning to rank. In particolare, in [47] è possibile osservare le implementazioni
di vari metodi ed un loro confronto ottenuto mediante il calcolo della NDCG limitata a
di�erenti posizioni. Ancora una volta, è possibile notare come gli algoritmi più e�caci
siano quelli listwise, in particolare ListMLE.

3.1.3 Lo sport, dalle discipline individuali a quello di squadra

Oltre agli esempi relativi ai dataset di riferimento già pre-costruiti, se si riescono ad accu-
mulare abbastanza informazioni a�nché il modello sia in grado di individuare schemi da
cui imparare a generalizzare, le applicazioni in cui il learning to rank è in grado di ottenere
importanti risultati sono molteplici. Ovviamente le di�coltà in questi casi aumentano in
maniera notevole, in quanto, dopo aver accumulato i dati, è necessario capire come e quali
features estrarre per rappresentare signi�cativamente tali dati. In particolare, in questo
paragrafo l'attenzione sarà rivolta al mondo dello sport, mostrando uno studio riguardan-
te una disciplina individuale, il ciclismo, ed un possibile approccio adatto agli sport di
squadra focalizzato sulla pallacanestro.
Per quanto riguarda il ciclismo, lo studio [21] è stato e�ettuato dal Dipartimento di com-
puter science e di matematica dell'Università belga di Antwerp. L'idea è stata quella di
associare ogni corsa in linea - corsa in cui i corridori partono contemporaneamente e la
classi�ca viene stilata in base all'ordine di arrivo, senza la presenza di tappe - ad una
query i cui relativi documenti da ordinare sono i corridori. In questo contesto diventa
evidente la possibilità di utilizzo delle tecniche di learning to rank per "ordinare" la lista
d'arrivo dei corridori e prevedere, in questo modo, il vincitore della corsa. Già in passato,
infatti, era stato sfruttato il machine learning anche in questo ambito, ad esempio per
prevedere l'esatto tempo impiegato da ciascun ciclista per completare la gara. Tuttavia,
secondo lo stesso ragionamento teorico che predilige un metodo listwise ad uno pointwise,
la possibilità di servirsi del learning to rank per prevedere esclusivamente l'ordine di arri-
vo, senza doversi concentrare su un aspetto intermedio molto più di�cile da ottenere con
certezza, come appunto il tempo di percorrenza, ha spinto gli autori a investigare questa
strada.
Innanzitutto, lo studio si è so�ermato sulla comprensione dei dettagli in grado di in�uire
maggiormente su una corsa. Nonostante un algoritmo di predizione assolutamente perfet-
to sia impossibile da costruire, in quanto gli eventi sportivi sono condizionati da fattori
esterni e imprevedibili, come il meteo o le cadute degli atleti, rappresentare i dati in un
maniera più o meno signi�cativa può comportare una grande di�erenza di prestazione.
Le features utilizzate riguardano i dati storici delle gare analizzate, le singole performance
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degli ultimi anni degli atleti e i loro dati anagra�ci. In questo modo è possibile capire che
caratteristiche debba avere un corridore per primeggiare in una certa corsa e quale sia
l'andamento sportivo che riguarda ogni atleta. Dopo aver costruito le features ritenute
più opportune, è stato adottato come algoritmo di learning to rank LambdaMART, un
adattamento ad una struttura boosting di alberi di LambdaRank, l'algoritmo analizzato
nella sezione 2.5.4. Addestrando il modello sui dati delle stagioni comprese tra il 2000
ed il 2017, si sono e�ettuate predizioni sulle corse del 2018, 2019 e 2021 (il 2020 è stato
escluso a causa della forte imprevedibilità dovuta alla pandemia di COVID-19). Utilizzan-
do come metrica di valutazione la NDCG@10 (in quanto, come nell'information retrieval,
anche in questo ambito le posizioni più importanti sono le prime), si sono rapportati i
risultati ottenuti alle medie delle predizioni realizzate da fan ed esperti. Il risultato è stato
che il modello addestrato tramite il learning to rank si è dimostrato capace di migliorare
tali previsioni, ottenendo un valore medio di NDCG@10 pari a 0.55, con punte anche
superiori a 0.8. Ovviamente questo modello è ancora lontano dalla perfezione e per certi
aspetti, riguardanti soprattutto giovani atleti emergenti, per i quali mancano informazioni
pregresse, risulta essere peggiore delle valutazioni umane. Tuttavia, in generale, questo
approccio ha mostrato grandi potenzialità e ciò permette di aiutare gli allenatori, ed i
corridori stessi, a capire quali avversari possano rappresentare l'ostacolo maggiore e quale
strategia sia più e�cace adottare in una certa corsa, ma anche i giornalisti sportivi ed i
tifosi (nonché gli appassionati di scommesse) per suggerire cosa quali risultati ci si possano
aspettare in un certo evento.

Per quanto riguarda gli sport di squadra, invece, è possibile adottare una strategia dif-
ferente, come nel caso illustrato in [39] che si concentra sul mondo della pallacanestro.
Infatti, per rappresentare gli incontri che avvengono tra le squadre, si utilizza una rap-
presentazione a grafo dove i nodi rappresentano le franchigie e gli archi che collegano due
entità contengono le informazioni relative all'incontro rappresentato. Poiché PageRank è
in grado di gestire il �usso delle informazioni all'interno di un grafo, la strategia propo-
sta prevede di adattare tale tecnica per fare �uire la "forza" di un nodo da una squadra
all'altra, a seconda dei risultati delle partite. Questo avviene tramite una procedura ite-
rativa che considera contemporaneamente vari aspetti, al �ne di ottenere la legge corretta
che consenta di rappresentare nel migliore dei modi la situazione globale delle forze del
campionato. In particolare, nel caso dello studio riportato, queste caratteristiche preve-
dono sia peculiarità del basket, come i punti, gli assist ed i rimbalzi conquistati - che
avranno un'incidenza positiva - ed i falli commessi ed i possessi persi - che invece in�ui-
ranno negativamente sulla forza di una squadra - sia proprietà generiche, caratterizzate,
ad esempio, dalla forza della squadra avversaria e dal luogo dell'incontro e�ettuato, ossia
se in casa o in trasferta. Dopo essersi procurati un quadro accurato della situazione, è
stata implementata una tecnica di learning to rank speci�ca per il caso studiato, creando
una loss basata sull'estensione del modello di PageRank illustrato. In questo modo è stato
possibile prevedere, stagione per stagione, dopo aver analizzato i dati della prima metà
del campionato, quali squadre avrebbero raggiunto i play-o� e quale avrebbe poi vinto il
campionato, ottenendo anche in questo caso risultati soddisfacenti.
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3.1.4 Costruzione di un portfolio �nanziario basato sulla tecnica
del long-short

Un'ulteriore applicazione del learning to rank si può trovare nel mondo della �nanza. Re-
centemente, infatti, l'utilizzo dell'intelligenza arti�ciale sta prendendo sempre più piede
nel suggerire agli investitori su quali titoli investire o meno. Ancora una volta, quindi, il
learning to rank può adattarsi perfettamente per rispondere a questa esigenza. In partico-
lare, come è spiegato nell'articolo [49] del 2020, esso è in grado di suggerire una strategia
long-short ottimale.
In ambito �nanziario, una strategia long-short per la costruzione di un portfolio è una
tecnica di investimento che cerca di sfruttare, contemporaneamente, sia i titoli prometten-
ti che quelli manifestanti un andamento a ribasso. L'idea, infatti, consiste, in una prima
fase, nell'ordinare i titoli dal più al meno promettente. Successivamente, sulle azioni in
crescita si va "lungo", che signi�ca e�ettuare una classica compravendita in cui il guada-
gno deriva dall'acquisto di un titolo ad un certo prezzo ed una sua futura rivendita ad
un costo superiore. Al tempo stesso, però, sui titoli caratterizzati da un andamento peg-
giore si va "corto": si e�ettua una vendita allo scoperto in cui prima si decide di vendere
un'azione che ancora non si possiede al prezzo attuale, impegnandosi poi ad acquistarla
successivamente. E�ettuando questa operazione su un titolo il cui valore sta diminuendo
è possibile incrementare il proprio guadagno, in quanto l'acquisto futuro avverrà ad un
prezzo inferiore rispetto a quello concordato per la vendita.
La ricerca di un corretto ordinamento dei titoli suggerisce che il learning to rank è adat-
to ad essere utilizzato in questo ambito. Tuttavia, rispetto alla classica formulazione del
ranking di documenti, in questo caso sorgono dei problemi aggiuntivi. Innanzitutto, i dati
trattati non riguardano più singoli documenti immutabili, ma sono costituiti da serie tem-
porali, che richiedono maggiori attenzioni. Ma, soprattutto, ciò che più si di�erenzia dalle
strategie di learning to rank �nora proposte risiede nel fatto che i documenti classi�cati
negli ultimi posti non possono più essere trascurati: al contrario, l'attenzione ora deve
risultare massima anche per le posizioni �nali dell'ordinamento, così da capire su quali
azioni sia meglio e�ettuare operazioni di short. Uno scenario completamente di�erente da
quello proposto �nora.
Una delle prime strategie proposte per adattarsi a questo contesto prevede di e�ettuare
l'addestramento del modello e la successiva classi�cazione dello stesso dataset due volte,
invertendo, nel secondo caso, le label. Questa procedura però, oltre ad essere più costosa
sia in termini di tempo di addestramento che di impegno nel settaggio dei parametri, può
suggerire di vendere ed acquistare la stessa azione, causando contraddizioni irrisolvibili.
È per questo motivo, quindi, che nell'articolo sopracitato viene proposta una variante della
ListMLE, chiamata dagli autori ListFold, in grado di porre allo stesso livello di importan-
za sia le prime che le ultime posizioni dell'ordinamento. In particolare, l'intuizione da cui
è stata sviluppata ListFold prevede di adottare nuovamente il modello Plackett-Luce, ma
con un'implementazione di�erente: nel momento in cui la probabilità della permutazione
è scomposta nel prodotto di probabilità computazionali, queste ultime riguardano non
più un singolo oggetto ma analizzano le coppie, così da restituire, ad ogni passo, i due
elementi caratterizzati dalla maggior di�erenza di punteggio. In questo modo, ad ogni
iterazione, si determina una coppia long-short.
Quindi, supponendo di dover classi�care un numero pari di oggetti, denotati conX1, . . . , X2n,
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la formula (2.30) diventa

P (π|s) =
n∏

j=1

φ(sπ−1(j) − sπ−1(2n+1−j))∑
j≤u̸=v≤2n+1−j φ(sπ−1(u) − sπ−1(v))

(3.1)

Di conseguenza, la funzione loss di negativa verosimiglianza logaritmica è data da

L(f ;x, πy) = − logP (π|s)

= −
n∑

i=1

(
logφ(sπ−1(j) − sπ−1(2n+1−j))− log

∑
j≤u̸=v≤2n+1−j

φ(sπ−1(u) − sπ−1(v))

)
(3.2)

Dato che nella situazione appena presentata l'obiettivo è di�erente, occorre che anche le
metriche di valutazione siano appropriatamente aggiornate. In particolare, la NDCG verrà
generalizzata alla NDCG@±k, una nuova metrica in grado di valutare la classi�cazione
sia delle prime che delle ultime posizioni e de�nita da

NDCG@± k(π, l) = (NDCG@k(π, l) + NDCG@− k(π, l̃))/2

=
1

2Zk

(
k∑

j=1

G(lπ−1(j))η(j) +
k∑

j=1

G(l̃π̃−1(j))η(j)

)
(3.3)

dove π̃ e l̃ indicano, rispettivamente, la permutazione e le label inverse.
Valutando l'algoritmo ListFold su un dataset costituito da azioni del mercato cinese, si può
vedere come i risultati presentati nell'articolo confermino che l'utilizzo di una procedura
di learning to rank adeguatamente implementata comporta il raggiungimento dei migliori
risultati possibili.

3.2 MSLR-WEB1OK: un problema di ranking di docu-

menti

Tra le varie applicazioni che già erano state citate nei capitoli precedenti, ricorrente era
l'esempio del motore di ricerca. In questo caso, a partire dai documenti forniti, il modello
deve essere capace di restituire gli esempi più rilevanti in risposta ad una precisa richiesta
dell'utente. Poiché questo problema è comune negli studi di learning to rank, è stato scelto
di a�rontare nel dettaglio proprio questa applicazione per comprendere appieno e toccare
con mano le implicazioni che derivano dalla teoria analizzata. In particolare, il dataset
utilizzato sarà il MSLR-WEB10K. In questo paragrafo, quindi, verrà approfondito il pro-
getto svolto, che prevede l'implementazione di di�erenti approcci di learning to rank ed il
relativo confronto in merito ai risultati ottenuti. Inizialmente, quindi, verranno illustrati
il dataset utilizzato e le operazioni di pre-processing attuate prima di memorizzarlo. In
seguito, saranno spiegati gli approcci selezionati e la loro implementazione su Python.
In�ne, verranno mostrati i risultati ottenuti presentando un duplice confronto: uno che ri-
guarda i vari metodi proposti, l'altro con l'obiettivo di rapportare le prestazioni raggiunte
allo stato dell'arte presente in letteratura. È necessario sottolineare, però, che l'obiettivo
del progetto è incentrato prevalentemente sull'analisi della prima comparazione, motivo
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per il quale, anche per l'insu�ciente potenza computazionale, alcune tecniche di miglio-
ramento delle performance che esulano dallo speci�co problema del learning to rank non
sono state implementate. Questo dataset rappresenta un benchmark per il learning to
rank e su di esso esistono tantissimi studi in letteratura. La possibilità di poter confron-
tare i risultati ottenuti con di�erenti strategie di implementazione è stata un fattore nella
scelta del dataset da utilizzare.

3.2.1 Il dataset: MSLR-WEB10K

I dati presi in esame derivano dal dataset chiamato MSLR-WEB10K. Quest'ultimo è un
insieme di dati fornito dalla Microsoft presente in due varianti, la 10K e la 30K, dove
la di�erenza riguarda il numero di query considerate. Entrambi sono costruiti come ri-
ferimento per studi di machine learning relativi a simulazioni di motori di ricerca. Le
informazioni, infatti, sono ottenute da Microsoft Bing e la stessa Microsoft fornisce una
descrizione riguardo a cosa descrivono le diverse features considerate. La scelta di utiliz-
zare il 10K anziché il 30K è dipesa da un mero limite computazionale, in quanto con i
mezzi utilizzati è stato possibile trattare solamente le 10.000 query del 10K, non le oltre
30.000 del 30K.
I dati di MSLR-WEB10K sono forniti in formato tabellare, dove ogni riga rappresenta
una coppia query-documento e ad ognuna delle 10.000 query sono associati, in media, 120
documenti. Ciascun elemento del dataset è rappresentato da un vettore di 138 componen-
ti: la prima entrata è un intero che corrisponde al punteggio di rilevanza del documento;
le altre colonne sono memorizzate nel formato indice:valore, di cui la prima caratterizza
la query a cui il relativo documento corrisponde, mentre le restanti determinano le 136
caratteristiche attraverso le quali ogni documento è rappresentato. Per quanto riguarda
l'etichetta, essa assume valori interi da 0 a 4, i quali indicano, rispettivamente, irrilevan-
za ed una perfetta corrispondenza tra documento e query. Ciò signi�ca che il problema
può essere ricondotto a un caso di classi�cazione multipla. Le features, invece, cercano
di cogliere vari aspetti del documento ed infatti alcune dipendono solo dall'esempio stes-
so, altre dalla query a cui sono associate ed altre ancora dalla coppia documento-query.
Nonostante la Microsoft dia una spiegazione riguardante ciascuna caratteristica, alcune
informazioni legate alle visite dei siti web dipendono da dati privati della Microsoft e
quindi assumono un signi�cato poco chiaro. Dalla tabella presente nell'appendice A de-
scrittiva tutte le features, è possibile notare che alcune di esse coincidono proprio con le
tecniche non di machine learning descritte nel paragrafo 2.1, come la TF-IDF, BM25 e
PageRank, giusti�cando così i ragionamenti precedentemente formulati.
Inoltre, il dataset si presenta già partizionato dai ricercatori della Microsoft. Difatti, es-
so è stato suddiviso in 5 parti contenenti 2000 query ciascuna, di cui tre costituiscono
il training set, una il validation set e l'ultima il test set. In aggiunta a ciò, il dataset è
composto da 5 cartelle in cui le 5 suddivisioni sono rimescolate tra i tre sottoinsiemi, così
che ognuna venga utilizzata tre volte per addestrare i dati, una volta come validation per
il settaggio dei parametri ed una quinta volta come dati di test. In questo modo, il dataset
è già pronto per poter applicare la 5-fold cross validation descritta nel primo capitolo.
Dopo aver scaricato il dataset così costituito, grazie all'utilizzo della libreria Pandas, sono
state e�ettuate operazioni di pre-processing, in modo da ottimizzare il formato con cui
memorizzare e, successivamente, leggere i dati. Rispetto alla suddivisione proposta dalla
Microsoft è stata utilizzata solamente la fold 1, senza e�ettuare, per questioni di tempo,
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la cross-validation, in quanto l'attenzione si è rivolta allo sviluppo e la successiva compa-
razione dei metodi di learning to rank. Come prima cosa, in tutti gli insiemi sono state
separate le etichette dalle features, caricandole in variabili distinte denominate, rispettiva-
mente, X e Y. Per ognuna delle 10 variabili ottenute sono state poi e�ettuate le seguenti
operazioni.
Innanzitutto sono stati raggruppati tra loro i documenti relativi alla stessa query sfrut-
tando il corrispettivo valore della prima colonna. In questo modo si è potuto conteggiare
il numero di documenti associati ad ogni query, quantità che sono state memorizzate in
una nuova variabile separata. Inoltre, essendo a conoscenza di tale valore, è stato possibile
conoscere a quale query ogni documento fosse associato semplicemente ordinando i dati
in base all'id della query e conteggiando le righe visualizzate, un'operazione e�ettuata
utilizzando mergesort come algoritmo di ordinamento. Questa scelta si spiega tenendo
presente che, a di�erenza di altri, l'algoritmo di ordinamento selezionato è stabile, ossia
ripetendo la procedura esso è in grado di mantenere lo stesso ordinamento anche tra og-
getti caratterizzati dallo stesso valore. Un'evidenza importante perché, in caso contrario,
e�ettuando le stesse operazioni anche sulle etichette, si sarebbe potuta determinare una
incongruenza tra label e relativo documento. E�ettuata tale procedura, si è reso possibile
eliminare la colonna relativa all'id della query. In�ne sono stati ripuliti i dati eliminando la
componente indice: e trasformando il valore in un �oat. L'indice, infatti, è ora accessibile
semplicemente dall'indice della colonna della feature, una trasformazione che consente di
velocizzare, in seguito, la lettura dei dati e le successive operazioni e�ettuate dalla mac-
china.
A questo punto, i dati sono pronti per essere salvati ed utilizzati nelle varie procedure.

3.2.2 Pointwise + MSE

Sfruttando le variabili appena costruite, sono stati proposti quattro possibili metodi di
learning to rank. Il primo, il più diretto da implementare, è l'approccio pointwise. In
questo caso, infatti, non c'è bisogno di modi�care il dataset, fatta eccezione per la stan-
dardizzazione rispetto al training set. Tale operazione è e�ettuata rispetto al training set
in quanto questi sono i dati che realmente la macchina ha a disposizione. Ciò signi�ca che
gli elementi dell'intero dataset sono prima sommati alla media e, successivamente, divisi
per la deviazione standard del training set, così da avere tutti i dati disposti secondo una
distribuzione normale caratterizzata dalle stesse variabili. In questo modo la macchina è
in grado di trovare più e�cientemente schemi comuni tra i dati, garantendo così un mi-
glioramento delle performance. A di�erenza delle altre strategie migliorative che esulano
dal learning to rank, questa è stata attuata perché da un punto di vista teorico alcuni
modelli, per essere utilizzati, richiedono che i dati assumano una distribuzione Gaussiana.
In seguito all'attuazione di tale operazione è possibile progettare direttamente il modello,
la cui procedura è riassunta nell'algoritmo 6.
Il primo passaggio consiste nell'addestrare una rete neurale sfruttando i dati presenti nel
training set e nel validation set. Poiché in tutti i modelli che verranno presentati sarà
utilizzata la medesima rete neurale, così che il confronto possa concentrarsi esclusivamen-
te sulle di�erenze dovute all'utilizzo di un metodo piuttosto che un altro, senza che il
modello incida, la struttura della rete adottata sarà spiegata nel dettaglio in seguito. A
questo riguardo, le uniche di�erenze, da un metodo all'altro, risiedono nella scelta della
funzione loss e nella selezione della funzione di attivazione e della dimensione dell'output
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Algorithm 6 Algoritmo della procedura Pointwise+MSE

Require: dataset di partenza
Addestramento: addestra la rete neurale utilizzando come funzione loss la MSE sul
training set e sul validation set
Predizioni: e�ettua le predizioni del test set con il modello addestrato precedentemente
Imposta le soglie come valori intermedi delle relevances
Converti le predizioni alle releveances intere a seconda dell'intervallo in cui esse si
trovano
Valutazione: Calcola le metriche di valutazione
Output: NDCG@5, NDCG@10, NDCG@30 e Spearman correlation

�nale.
In particolare, il caso pointwise può essere interpretato come un problema di classi�ca-
zione multipla, in cui il modello è addestrato per predire con esattezza la classe di ogni
documento sconosciuto. Per raggiungere questo scopo, il modello lavorerà in due passi:
innanzitutto, la rete sarà addestrata a risolvere un problema di regressione, successiva-
mente il risultato ottenuto, un numero reale, verrà arrotondato ad un intero tra 0 e 4
così che l'output �nale corrisponda ad una classe speci�ca, risolvendo pertanto il pro-
blema di classi�cazione multipla. Adottando lo schema presentato nella sezione 2.4.1, la
loss utilizzata dalla rete neurale è la MSE, la Mean Squred Error, la cui implementazione
si trova all'interno di Keras, una libreria di alto livello creata su TensorFlow. Quindi,
poiché l'output della rete deve essere un solo scalare reale compreso nell'intervallo delle
relevances, la dimensione di output è �ssata pari a 1 e la funzione di attivazione scelta è la
ReLU. Così facendo, per le proprietà della funzione di attivazione scelta, il risultato, che
già nei passaggi intermedi è forzato ad essere compreso tra 0 e 4 dai valori delle etichette,
è ancora un valore che rientra in tale intervallo.
La rete addestrata, quindi, è utilizzata per predire i documenti del test set. Tali predi-
zioni, però, non sono ancora valori interi corrispondenti alle etichette. Per questo motivo
si �ssano come soglie i punti intermedi tra i valori delle etichette, cioè 0.5, 1.5, 2.5 e 3.5.
Attraverso tali soglie si potranno convertire i risultati delle predizioni in classi di appar-
tenenza, a seconda dell'intervallo tra soglie entro cui cade la predizione. Mantenendo le
soglie proposte, la conversione coincide con l'arrotondamento del valore all'intero più vi-
cino. Tuttavia, la presenza delle soglie è utile poiché, se, ad esempio, si vuole ottenere un
problema di classi�cazione binaria, si può �ssare un'unica soglia che distingue l'etichetta
0 dalla 1, oppure, a causa di eventuali sbilanciamenti del dataset, si può decidere di al-
largare o ridurre l'intervallo corrispondente ad ogni label.
In�ne, fornendo ora anche le etichette corrette del test set, è necessario confrontarle con le
predizioni ottenute per valutare le prestazioni del modello. In particolare, verranno calco-
late come metriche sia la NDCG per tre di�erenti range di posizioni, ossia 5, 10 e 30, sia il
coe�ciente di correlazione di Spearman. Anche in questo caso, dato che per tutti i modelli
questa valutazione avverrà allo stesso modo sulle stesse metriche, l'implementazione del
calcolo delle metriche sarà a�rontato più dettagliatamente in seguito.
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3.2.3 Ordinal + BCE

Il secondo metodo utilizzato consiste nella regressione ordinale descritta nel paragrafo
2.4.3. Infatti, dato che le etichette corrispondono ad un certo ordine di rilevanza, è possi-
bile adottare questa strategia. Il �usso dell'algoritmo implementato è descritto nell'algo-
ritmo 7.

Algorithm 7 Algoritmo della procedura Regressione Ordinale+BCE

Require: dataset ordinal ottenuto mappando ogni etichetta nella sua rappresentazione
ordinale, cioè, con K classi, k 7→ [1, . . . , 1︸ ︷︷ ︸

k

, 0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
K−1−k

]

Addestramento: addestra la rete neurale utilizzando come funzione loss la BCE sul
training set e sul validation set
Predizioni: e�ettua le predizioni del test set con il modello addestrato precedentemente
Calcola l'aspettazione delle etichette ordinali predette
Converti le predizioni alle relevances intere arrotando all'intero più vicino
Valutazione: Calcola le metriche di valutazione
Output: NDCG@5, NDCG@10, NDCG@30 e Spearman correlation

Nonostante anche questo algoritmo si classi�chi come pointwise, è necessario modi�care
inizialmente il dataset, in particolare le label. I vettori delle features, infatti, ad eccezione
della medesima standardizzazione precedente, rimangono invariati. Per quel che riguarda
le etichette, invece, esse vengono mappate come descritto nello pseudocodice. In partico-
lare, realizzandole mediante l'utilizzo di un dizionario, le trasformazioni e�ettuate sono
date da

0 7→ [0, 0, 0, 0], 1 7→ [1, 0, 0, 0], 2 7→ [1, 1, 0, 0], 3 7→ [1, 1, 1, 0], 4 7→ [1, 1, 1, 1] (3.4)

Realizzate queste trasformazioni, i dati sono pronti ed è possibile iniziare l'addestramento
della rete neurale. Poiché l'output dovrà assumere lo stesso formato dell'input, il modello
dovrà predire e restituire 4 valori per ogni label, motivo per il quale la dimensione dell'out-
put in questo caso è �ssata a 4. Inoltre, dato che le predizioni dovranno essere comprese
tra 0 e 1, la funzione loss utilizzata è la BCE, cioè la Binary Cross-Entropy, che, come
già spiegato, è tipica dei problemi binari. Anche in questo caso si è utilizzato Keras per
implementare la funzione loss. Di conseguenza, per forzare il modello a restituire valori
compresi in quell'intervallo, la funzione di attivazione �nale è la sigmoide. In questo mo-
do, dopo aver e�ettuato le predizioni sul test set, ogni cella dell'output rappresenta una
probabilità.
Nello speci�co, il risultato di ogni cella k indica la probabilità secondo cui la macchina
attribuirebbe l'elemento considerato ad una classe rappresentata con un valore superio-
re a k. Quindi, e�ettuando la sottrazione tra una cella e la successiva, si ottengono le
probabilità di appartenenza di un oggetto a ciascuna classe, cioè

P (k = 0) = P (k ≥ 0)− P (k > 0) = 1− P [0],

P (k = 1) = P (k > 0)− P (k > 1) = P [0]− P [1],

P (k = 2) = P (k > 1)− P (k > 2) = P [1]− P [2], (3.5)

P (k = 3) = P (k > 2)− P (k > 3) = P [2]− P [3],

P (k = 4) = P (k > 3)− P (k > 4) = P [3]− 0 = P [3]
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Allora, calcolate le singole probabilità, per risalire al formato originale dell'etichetta pun-
tuale si calcola il valore atteso delle classi, in quanto esso formalizza l'idea di valore medio
di una variabile aleatoria. Dato che le classi assumono valori discreti, l'etichetta predetta
sarà data da

ypred = E[X] =
4∑

i=0

xiP (k = i) (3.6)

Successivamente, per ottenere le predizioni intere è su�ciente arrotondare il risultato del
valore atteso all'intero più vicino. A questo punto, è possibile confrontare le predizioni
con le etichette reali attraverso la medesima computazione delle metriche di valutazione
utilizzata per il precedente algoritmo.

3.2.4 ListMLE

Per quanto riguarda l'approccio listwise, l'algoritmo scelto è ListMLE, in particolare la
sua variante p-ListMLE. Questa scelta è dipesa sia dalle vantaggiose proprietà descritte
nel paragrafo 2.6.4, sia dal fatto che in numerose ricerche esso è stato implementato ga-
rantendo ottime prestazioni. Così facendo, si dispone di adeguati risultati di riferimento
in grado di confermare o meno la bontà delle conclusioni ottenute in questo progetto.
Dopo aver applicato la solita standardizzazione rispetto al training set, nell'algoritmo 8
sono descritti i passaggi chiave di questo metodo.

Algorithm 8 Algoritmo della procedura Listwise mediante ListMLE

Require: dataset listwise tridimensionale dove, con operazioni di padding o di sampling,
si uguaglia il numero di documenti per ogni query
Addestramento: addestra la rete neurale utilizzando come funzione loss la ListMLE
sul training set e sul validation set
Predizioni: e�ettua le predizioni del test set con il modello addestrato precedentemente
Valutazione: Calcola le metriche di valutazione, adeguando le procedure alla diversa
dimensione delle etichette
Output: NDCG@5, NDCG@10, NDCG@30 e Spearman correlation

Come spiegato in precedenza, l'istanza di un approccio listwise coincide con l'intera rac-
colta di documenti associati alla medesima interrogazione. Ad ogni query, però, non corri-
sponde sempre lo stesso numero di esempi. Ciò origina dei problemi nella creazione della
rete in quanto i layer sono costruiti per ricevere un dato con una grandezza pre�ssata.
Una possibile soluzione, quindi, è stata trovata creando un iperparametro, detto slate
length, che stabilisca un numero pre�ssato di documenti che devono essere associati ad
ogni query. Seguendo le indicazioni suggerite nel repository presente in [32], utilizzato co-
me riferimento per la scelta degli iperparametri in virtù del fatto che propone un analogo
lavoro sullo stesso dataset, lo slate length è stato inizialmente posto pari a 240. Tuttavia,
per questioni di insu�ciente potenza computazionale, si è utilizzato il massimo intero in
grado di consentire l'addestramento della rete, ossia 200.
In base al numero di documenti originali, sono state impiegate due modalità per portare
tale quantità al valore desiderato. In caso essi siano presenti in numero minore, l'opera-
zione adottata è il padding, in particolare lo 0-padding. Padding letteralmente signi�ca
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"imbottitura": infatti ciò che viene eseguito è l'aggiunta alla query di esempi caratte-
rizzati da features completamente nulle, la cui etichetta viene posta pari a 0, dato che
essi sono ovviamente irrilevanti. In caso contrario, si selezionano casualmente, tra tutti
quelli disponibili, tanti documenti, e relative etichette, quanto vale lo slate length. Questa
operazione è chiamata sampling. Tale selezione è a�ancata da un accorgimento che può
permette di evitare di scegliere solamente documenti irrilevanti. Infatti, se si sono pescati
esempi appartenenti solamente alla classe 0, si controllano gli altri: se nella query ne esiste
esclusivamente uno diverso da 0 ed etichettato con 1, allora esso rimpiazza, casualmente,
uno di quelli selezionati; se, invece, ne sono presenti molti di più, si ripete la procedura
�nché non viene scelto almeno un elemento non irrilevante. Evidentemente, se per caso
ad una data query sono associati tanti documenti quanti quelli richiesti, non è necessario
e�ettuare alcuna operazione. In seguito, ciascuna istanza, cioè ogni query, è inserita al-
l'interno del dataset completo. In questo modo il dataset assume la forma tridimensionale
nquery × slate-length × nfeatures ed è esplicitata la suddivisione delle interrogazioni. La
stessa costruzione è eseguita contemporaneamente sulle etichette, che quindi assumono
grandezza pari a nquery × slate-length × 1. Il dataset ora è pronto per essere utilizzato
dalla rete neurale.
Nonostante vengano e�ettuate query per query, anziché documento per documento, le
predizioni assumono la stessa forma degli output della rete pointwise. Difatti, il risultato
per cui la rete è addestrata rimane la singola etichetta di ogni documento, anziché diret-
tamente la permutazione corretta o, comunque, un'etichetta globale dell'interrogazione.
Per questo motivo, quindi, la procedura proposta non è propriamente un processo list-
wise, ma piuttosto un metodo pointwise adattato per poter essere addestrato attraverso
una loss listwise. La dimensione e la funzione di attivazione �nale di output della rete,
quindi, coincidono con quelle del metodo pointwise + MSE. Anche la rete è costruita con
la stessa struttura, ad eccezione della diversa dimensione di input, dato che ora i vettori
sono tridimensionali, e di un layer aggiuntivo �nale. Questo layer ha solamente il compito
di "appiattire" gli output della rete: i risultati 3D vengono trasformati da questo layer
in oggetti 2D di dimensione nquery × (slate-length × nfeatures) comprimendo le ultime
due dimensioni in una unica. Questo è necessario a causa dell'implementazione della loss
ListMLE utilizzata e presente in [31], che richiede che gli input siano bidimensionali.
In seguito all'addestramento si procede con il calcolo delle predizioni, che avviene nella
maniera usuale.
In�ne, si possono calcolare le metriche. Infatti, anche se le etichette predette non cor-
rispondono ai valori interi rappresentanti delle classi, in questo caso è stata adottata la
strategia listwise. Ciò che conta, quindi, è l'ordinamento, mentre l'esatta assegnazione del-
le classi è irrilevante. Le metriche di valutazione, pertanto, saranno calcolate come per gli
algoritmi precedenti, confrontando i punteggi ottenuti direttamente con le etichette reali,
senza trasformazioni intermedie, ed adottando opportuni accorgimenti dovuti alle dimen-
sioni dei vettori, accorgimenti che saranno spiegati nel dettaglio nella sezione dedicata
all'implementazione del calcolo delle metriche.

3.2.5 Pairwise

L'algoritmo pairwise che è stato costruito si basa sul modello RankNet spiegato nel para-
grafo 2.5.2. L'unica di�erenza è che, riguardo la strategia di calcolo delle nuove predizioni,
viene lasciata libertà alla rete neurale di operare come più ritiene opportuno a seconda
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dei dati di training di cui dispone. Nell'algoritmo 9 viene presentato lo schema generale
utilizzato, tralasciando nello pseudocodice gli accorgimenti dovuti alla gestione dell'au-
mento del costo computazionale che gli algoritmi pairwise comportano.

Algorithm 9 Algoritmo della procedura Pairwise+BCE

Require: dataset pairwise dove l'istanza a coppie è ottenuta concatenando a due a due
tutti i documenti di ogni query
Addestramento: addestra la rete neurale utilizzando come funzione loss la BCE sul
training set e sul validation set
Predizioni: e�ettua le predizioni del test set con il modello addestrato precedentemente
Arrotonda le probabilità predette al valore binario
Per ogni query crea una matrice ndoc−per−query × ndoc−per−query salvando nel triangolo
superiore le preferenze binarie tra un documento e l'altro
Completa la matrice riempiendo il triangolo inferiore con la predizione contraria rispetto
al valore contenuto nella posizione simmetrica
Calcola il punteggio di ranking del documento singolo facendo la media della relativa
riga della matrice appena costruita
Valutazione: Calcola le metriche di valutazione
Output: NDCG@5, NDCG@10, NDCG@30 e Spearman correlation

La problematica maggiore legata a questo metodo è stata certamente l'aumento del costo
computazionale, rispecchiando le criticità che già erano state sottolineate da un punto di
vista teorico. Si pensi, infatti, che dal dataset puntuale di partenza, che richiede 982 Me-
gaByte per essere salvato sulla macchina, la costruzione pairwise ha originato un dataset
dal peso di 229 GigaByte. Ciò signi�ca che l'aumento della complessità è stato dell'or-
dine di grandezza di 103, e questo ha reso impossibile trattare il problema alla stregua
dei precedenti metodi. La soluzione, quindi, è stata l'utilizzo di chunk, ossia strutture
che permettessero di leggere i �le una frazione alla volta, senza richiedere alla macchina
di memorizzare localmente l'intero dataset. Ciò ha reso trattabile il problema, almeno
teoricamente. All'atto pratico è stato infatti necessario ciclare su tutti i chunk per poter
analizzare l'intero dataset, causando tempi di addestramento spropositati.
Come prima cosa, si costruisce lo standardizzatore basato sul training set originale, co-
sì che la media e la deviazione standard non dipendano dalle coppie, madai documenti
singoli. Tuttavia, si costruisce innanzitutto il dataset pairwise, così che esso sia composto
dai dati originali, e solo in seguito viene applicata la standardizzazione.
Per creare il dataset si concatenano le coppie di documenti e a ciascuna nuova istanza
viene assegnata la relevance 1 se il primo documento ha rilevanza maggiore o uguale del
secondo, relevance 0 in caso contrario, il tutto lavorando per blocchi a�nché la macchina
non vada Out of Memory.
Per quanto riguarda l'addestramento, anche tale operazione deve essere eseguita a sca-
glioni. Prima di tutto, quindi, si costruisce la struttura della rete analogamente ai casi
pointwise. La dimensione dell'input, infatti, è bidimensionale, l'output è dato da un unico
valore, motivo per cui la dimensione �nale vale 1, e, dovendo predire delle probabilità, la
funzione di attivazione �nale è la sigmoide, come nell'algoritmo di regressione ordinale.
Successivamente, per ogni elemento dei chunk di training e di validation, che sono degli
iteratori, ogni singolo documento di ciascuna coppia viene prima standardizzato e, in se-
guito, utilizzato per addestrare la rete. La dimensione di ogni chunk è un iperparametro,
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che in questo caso è stata �ssata ad essere un millesimo dell'insieme corrispondente. Ciò
signi�ca che per addestrare completamente la rete serviranno 1000 iterazioni.
Allo stesso modo si ragiona per il test set riguardo alle predizioni. Quindi, per ogni chunk
del test, prima si standardizzano le features degli elementi e poi vengono e�ettuate le pre-
dizioni. Queste predizioni assumono valore reale, perciò, impostando una soglia pari a 0.5,
gli output della rete vengono mappati in valori binari a seconda che essi siano maggiori o
minori della soglia. Ottenute le preferenze di coppia, si devono ora costruire i punteggi di
ranking individuali.
Considerando solo le query che contengono più di un documento, in quanto in caso con-
trario non possono esistere coppie e non vi sarebbe nulla da ordinare, per ognuna di esse
si costruisce una matrice di dimensione ndoc−per−query×ndoc−per−query inizializzata con soli
0. In questa matrice verranno salvati i risultati delle preferenze, ponendo in ogni cella la
preferenza dell'elemento della riga rispetto a quello indicato dalla colonna. La diagonale
principale, quindi, rimarrà pari a 0, perché è inutile attribuire una relazione tra un docu-
mento e se stesso, e il triangolo superiore potrà essere riempito con le predizioni binarie
appena calcolate. Il triangolo inferiore, invece, dovrà essere costruito in maniera contraria,
perché se la preferenza dell'esempio i rispetto al j -esimo è 1, allora quando si considera j
rispetto a i la preferenza dovrà essere 0 e viceversa. Per completare la costruzione, quindi,
si seleziona il triangolo superiore già costruito e tali valori si sottraggono a uno, così da
ottenere i risultati inversi. In seguito, la matrice triangolare appena ottenuta si traspone
e si aggiunge a quella iniziale. Dopo aver completato la matrice, quindi, il punteggio di
ogni documento della riga i sarà dato dalla media calcolata su tutti i documenti della riga
considerata, ad eccezione di quello appartenente alla diagonale principale.
Dopo aver ottenuto i punteggi si procede con il calcolo delle metriche, calcolo che ri�et-
te esattamente lo stesso schema utilizzato negli algoritmi precedenti, dato che diventano
disponibili le singole valutazioni.

3.2.6 La rete neurale

In questo paragrafo verrà spiegata dettagliatamente la struttura della rete neurale utiliz-
zata come modello predittore per la risoluzione del problema. La rete assume la stessa
struttura per ogni algoritmo, fatta eccezione per le necessarie modi�che già illustrate nel
caso della loss listwise. Inoltre, per la scelta degli iperparametri si è preso spunto, come
per lo slate length, dal lavoro realizzato in [32], così che le di�erenze tra i risultati ottenuti
dipendessero da meno fattori possibili.
Dopo aver �ssato il seed, il generatore di numeri casuali, in modo da rendere replicabili i
risultati ottenuti e dopo aver inizializzato i pesi della rete, si è creata la struttura vera e
propria utilizzando il modello sequential di Keras. La rete utilizzata è una rete fully con-
nected costituita da 5 layer nascosti. Le dimensioni dei layer sono [256,512,1024,512,256]:
esse prima aumentano e poi diminuiscono, così da lavorare su uno spazio di complessità
maggiore e trovare più legami, i quali saranno poi ricondotti all'output desiderato. Tra
un layer e l'altro, inoltre, è applicato sia un dropout con probabilità di silenziamento dei
neuroni pari a 0.3 per prevenire l'over�tting, sia un'operazione di normalizzazione dei
risultati. Come funzione di attivazione, per ogni livello intermedio è utilizzata la ReLU.
Le strutture delle reti utilizzate sono rappresentate nella �gura 3.1.
Per addestrare la rete si è utilizzato l'ottimizzatore Adam, che sfrutta tecniche di discesa
del gradiente stocastico, con un learning rate �sso pari a 0.001. Stabilito un massimo
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(a) struttura della rete bidimensio-

nale

(b) struttura della rete tridimen-

sionale

Figure 3.1a e 3.1b : A sinistra la rappresentazione della rete bidimen-
sionale, a destra la rete tridimensionale utilizzata per la ListMLE dove
si può notare la presenza del layer di appiattimento �nale

di 100 epoche, per prevenire l'over�tting si è adottata anche la tecnica dell'early stop-
ping, settando un valore di patience di 5, con riferimento al valore della loss calcolata
sul validation set. Il processo di addestramento, quindi, termina dopo aver visionato 100
volte l'intero dataset, oppure dopo che per 5 epoche consecutive il risultato misurato sul
validation set non è migliorato. In�ne, come batch size, cioè come numero di elementi
visti contemporaneamente dalla macchina, è stato scelto 64, in modo tale che non fosse
nè troppo piccolo, rallentando il processo di addestramento ed impedendo alla macchina
di avere visioni d'insieme da cui imparare, nè troppo grande, per evitare di incorrere in
problemi di memoria o di over�tting.

3.2.7 Il calcolo delle metriche di valutazione

L'operazione di calcolo delle metriche di valutazione è pressoché identica per tutti e quat-
tro gli algoritmi, in quanto ogni predizione viene convertita in un punteggio di ranking
singolo, dato che questo è il formato delle etichette reali. Solitamente, per veri�care la
bontà delle predizioni di un modello di machine learning si utilizza l'accuracy, ossia la
precisione "puntuale" delle relevances. Per ottenerla, è su�ciente contare quante sono le
predizioni corrette, cioè quelle che combaciano con le etichette reali, e rapportare tale
valore al totale delle predizioni e�ettuate. Tuttavia, è già stato spiegato che, nel caso par-
ticolare del learning to rank, ciò che conta non è la correttezza della singola predizione,
ma quella dell'ordinamento �nale, tant'è che in alcuni casi i valori da comparare con le
etichette reali non rappresentano label delle classi di rilevanza, ma solamente punteggi di
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ranking. Pertanto, tale metrica non viene restituita dalla macchina e la concentrazione è
posta esclusivamente sulla NDCG e sulla correlazione di Spearman, le metriche spiegate
nella sezione 2.2.
Per computare tali valori si fa a�damento a Scikit-learn, una libreria Python di ap-
prendimento automatico, per quanto riguarda l'implementazione della NDCG, e a SciPy,
un'altra libreria Python contenente algoritmi e strumenti matematici, per il calcolo della
Spearman correlation. Dopo aver forzato i vettori delle etichette ad essere vettori colon-
na, passaggio necessario per utilizzare le implementazioni delle librerie sopraelencate, si
analizzano le predizioni una query per volta. È già stato evidenziato, infatti, che queste
metriche agiscono su una singola query e per ottenere una valutazione globale del mo-
dello è quindi necessario calcolarne la media, motivo per il quale i singoli valori saranno
salvati all'interno di liste inizialmente vuote. Un primo controllo riguarda il numero di
documenti presenti in ogni query: se è presente un solo oggetto, la NDCG non è in grado
di valutare la correttezza di un ordinamento che non esiste, per cui queste interrogazioni
vengono scartate. Successivamente, grazie alle apposite funzioni delle precedenti librerie,
si calcolano e memorizzano nelle liste i valori delle metriche. Il risultato �nale, quindi,
sarà ottenuto dalla media di tali valori. Tuttavia, per quanto riguarda la Spearman corre-
lation è necessario e�ettuare un ulteriore controllo prima di poter calcolare la media dei
singoli risultati. Difatti, situazioni in cui ad una query sono associati più documenti tutti
con la stessa etichetta, comportano un valore di correlazione di Spearman pari a Nan,
eventualità che, se si e�ettua la media, invalida i restanti valori. Di conseguenza, prima
si cercano e si eliminano eventuali Nan all'interno della lista della correlazione e solo in
seguito si calcola la media.
L'unica di�erenza che riguarda il calcolo delle metriche nel metodo listwise dipende
dal fatto che, in questo caso, ogni riga delle predizioni corrisponde direttamente ad
una intera query. Le predizioni, infatti, non avranno più dimensione ndoc−totali × 1 ma
nquery × slate-length. Ciò signi�ca che non sarà più necessario dover suddividere le eti-
chette nelle rispettive query prima di calcolare le metriche: basterà semplicemente scorrere
tutto il vettore delle predizioni ed implementare le metriche in modo che ad ogni itera-
zione esse abbiano in input la riga analizzata, la quale innanzitutto sarà trasformata in
un vettore colonna. Successivamente, il calcolo delle medie per la valutazione globale e la
ricerca dei valori Nan saranno identici.

3.2.8 Risultati

Verranno ora analizzate le performance raggiunte dai metodi Pointwise + MSE, ListMLE
ed Ordinal + BCE. L'algoritmo pairwise non è stato testato perché, a causa dell'ingran-
dimento del dataset che esso comportava, con la macchina a disposizione il tempo di
addestramento si è rivelato essere enorme. Dato che in letteratura i metodi pairwise sul
dataset MSLR-WEB10K ottengono risultati simili all'implementazione pointwise, è su-
bito possibile sottolineare una critica signi�cativa. Infatti, il metodo pairwise comporta
uno sforzo computazionale 1000 volte maggiore senza garantire importanti miglioramenti,
motivo per il quale risulta più conveniente adottare uno qualsiasi degli altri metodi.
Oltre alla Spearman correlation, per e�ettuare un confronto con i risultati della letteratu-
ra presenti in [32], le metriche scelte per valutare i risultati ottenuti sono state NDCG@5,
tipicamente utilizzata per i dataset MSLR-WEB, NDCG@10 e NDCG@30. Come prima
analisi, il confronto si limita alla comparazione dei metodi implementati nel progetto, con
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riferimento, quindi, a MSLR-WEB10K.

Figura 3.2: Accuratezza del ranking in termini della NDCG@n, n=5,
10, 30, e della correlazione di Spearman

Risulta evidente dal gra�co riportato nella �gura 3.2 che l'algoritmo migliore è quello che
sfrutta la loss listwise ListMLE. Una conclusione positiva, in quanto conferma ciò che era
stato studiato solo teoricamente nei capitoli precedenti, ossia che un approccio listwise è
in grado di risolvere un problema di ranking nella maniera più appropriata. Ciò, infat-
ti, è accertato anche dalla correlazione di Spearman, che misura la similarità tra tutto
l'ordinamento predetto e quello reale. Inoltre, analizzando le performance degli altri due
algoritmi, è evidente come l'algoritmo pointwise semplice ottenga le prestazioni peggiori,
mentre l'accortezza di adattare il dataset ad un problema di regressione ordinale consente
di migliorare i risultati pointwise, dato che il modello può attribuire probabilità di ap-
partenenza alle classi in maniera indipendente tra loro. Tali di�erenze sono osservabili
soprattutto quando si considera l'accuratezza delle primissime posizioni, confermando an-
cora una volta come la semplice visione pointwise, per quanto facile da implementare, non
riesca a cogliere i principali aspetti che vanno tenuti in considerazione durante il ranking.
Ovviamente, per diversi motivi precedentemente elencati, i risultati presentati non rag-
giungono lo stato dell'arte presente in letteratura, come emerge nella seguente tabella.

Loss MSLR-WEB10K MSLR-WEB30K - MLP MSLR-WEB30K - Self-Attention

NDCG@5 NDCG@10 NDCG@30 NDCG@5 NDCG@10 NDCG@30 NDCG@5 NDCG@10 NDCG@30

Pointwise 0.3742 0.3825 0.4650 0.4824 0.5031 0.5629 0.5174 0.5340 0.5889
ListMLE 0.4956 0.5123 0.5665 0.4698 0.4914 0.5524 0.5020 0.5219 0.5794
Ordinal 0.4031 0.4198 0.4761 0.4884 0.5102 0.5698 0.5300 0.5488 0.6019

Tabella 3.1: Raccolta dei risultati del progetto e dell'articolo [32]

Qui sono rappresentati, rispettivamente, i risultati ottenuti nel progetto, cioè sul dataset
MSLR-WEB10K, quelli ottenuti nell'esperimento spiegato in [32] mediante l'utilizzo di
una rete neurale Multi-layer perceptron, cioè una rete analoga a quella descritta nel pa-
ragrafo 3.2.6, e quelli raggiunti dagli stessi autori sfruttando i nuovi studi sull'attention
accennati nella sezione 2.6.5. Va sottolineato che ci sono di�erenze tra i due esperimenti,
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in quanto in quello descritto nell'articolo il dataset è l'MSLR-WEB30K e soprattutto,
alcune sottili di�erenze di implementazione sono certamente presenti, di cui la più vistosa
risiede nel fatto che l'approccio pointwise studiato nel caso del 30K è costruito utilizzando
come funzione loss la RMSE, anziché la MSE. Difatti, mentre i valori del metodo listwise
sono sostanzialmente simili, i risultati raggiunti dagli altri due approcci sono migliori nel
secondo esperimento. Questo può essere spiegato dal fatto che di�erenti implementazio-
ni possono portare a diversi risultati, nonostante esse condividano le stesse fondamenta
teoriche. Ciò dimostra che, con opportuni miglioramenti, ogni algoritmo può ottenere no-
tevoli incrementi di performance. In particolare, utilizzando l'attention il modello ordinal
migliora il suo rendimento signi�cativamente, molto di più rispetto ai piccoli vantaggi che
si ottengono nei due restanti casi.

3.3 Conclusioni

Lo studio che riguarda il learning to rank, pertanto, è lontano dall'essere completato,
perché per ogni metodo si possono ancora scoprire nuovi accorgimenti speci�ci in grado
di esaltarne le proprietà e ciò non può che garantire un miglioramento delle prestazioni,
che certamente avverrà nel prossimo futuro. Peraltro, lo sviluppo degli studi di learning
to rank non si limiterà esclusivamente al miglioramento degli algoritmi.
Un altro aspetto da tenere in considerazione che può comportare, allo stesso tempo, van-
taggi computazionali ed incremento delle performance, è lo studio delle features. Infatti,
ancora non si è riusciti a determinare quali siano le caratteristiche principali che, indipen-
dentemente dal dataset utilizzato, garantiscano un migliore addestramento del modello.
Spesso vengono considerate tutte le features raccolte nei precedenti studi e solo in seguito
si veri�ca da quali di esse la macchina ha tratto più informazioni. La mancanza di features
estremamente signi�cative, però, può causare ridondanza e incapacità di generalizzazione
nella macchina. Allo stesso modo, riempire i dataset di features richiede maggiori sforzi
computazionali, sia per la loro memorizzarzione che per l'addestramento della rete. Un
esempio in questo senso è dato proprio dai dataset MSLR-WEB, che con le loro 136 fea-
tures costituiscono le raccolte con più caratteristiche tra tutti i dataset di riferimento del
learning to rank. Ma, analogamente a ciò che succede negli approcci pairwise, se il pro-
blema aumenta di complessità vengono ampli�cate anche moltissime informazioni inutili.
A tal proposito, infatti, sono già sorti studi, come il [20] del 2018, che hanno mostrato
come sia possibile rimuovere almeno 40 features dal dataset MSLR-WEB senza perdere
eccessivamente in termini di prestazione, quasi dimezzando così il costo computazionale.
Questo accorgimento non è stato applicato nel progetto per poter e�ettuare un confronto
più diretto con gli altri risultati della letteratura. Tuttavia, ciò è nuovamente una prova
del fatto che, pur ottenendo già ottime performance, gli algoritmi di learning to rank
e tutte le applicazioni che li sfruttano, non potranno che registrare nel tempo notevoli
miglioramenti, forse ancora oggi impensabili, in grado di rivoluzionare la nostra vita.



Appendice A

Tabella descrittiva delle features del

MSLR-WEB

Tabella A.1: Descrizione del signi�cato delle features utilizzate nel
dataset MSLR-WEB10K usato nel progetto.

Feature No. Description

covered query term number 1-5 How many terms in the user query are co-
vered by the text. The text can be body,
anchor, title, url 1 and whole document (for
features 1 - 5 respectively, similarly below).

covered query term ratio 6-10 Covered query term number divided by the
number of query terms.

stream length 11-15 Text length
IDF (inverse document frequency) 16-20 1 divided by the number of documents

containing the query terms

sum of term frequency 21-25 Sum of counts of each query term in the
document.

min of term frequency 26-30 Minimum of counts of each query term in the
document.

max of term frequency 31-35 Maximum of counts of each query term in
the document.

mean of term frequency 36-40 Average of counts of each query term in the
document.

variance of term frequency 41-45 Variance of counts of each query term in the
document.

normalized sum of stream length 46-50 Sum of term counts divided by text length.
normalized min of stream length 51-55 Minimum of term counts divided by text

length.

1L'anchor text è il testo cliccabile di un link, l'URL di destinazione è l'indirizzo della pagina web a

cui si verrà indirizzati quando si clicca sul collegamento.
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Feature No. Description

normalized max of stream length 56-60 Maximum of term counts divided by text
length.

normalized mean of stream length 61-65 Average of term counts divided by text
length.

normalized variance of stream length 66-70 Variance of term counts divided by text
length.

sum of tf*idf 71-75 Sum of the product between term count and
IDF for each query term

min of tf*idf 76-80 Minimum of the product between term count
and IDF for each query term

max of tf*idf 81-85 Maximum of the product between term count
and IDF for each query term

mean of tf*idf 86-90 Average of the product between term count
and IDF for each query term

variance of tf*idf 91-95 Variance of the product between term count
and IDF for each query term

boolean model 96-100 Unclear. Privately owned by Microsoft.
vector space model 101-105 dot product between the vectors representing

the query and the document. The vectors
are privately owned by Microsoft.

BM25 106-110 Okapi BM25
LMIR.ABS 111-115 Language model approach for information

retrieval (IR) with absolute discounting
smoothing

LMIR.DIR 116-120 Language model approach for IR with
Bayesian smoothing using Dirichlet priors

LMIR.JM 121-125 Language model approach for IR with
JelinekMercer smoothing

number of slashes in URL 126 e.g., �ucsb.edu/pstate/people� has 2 slashes
length of url 127 The number of characters in the URL
Inlink number 128 The number of web pages that cite this web

page

Outlink number 129 How many web pages this web cites.
PageRank 130 Evaluates the centrality of this web page ba-

sed on web links over the Internet. This gives
the success of Google.

SiteRank 131 Site level PageRank. E.g., �ucsb.edu/pstat�
and �ucsb.edu/math� share the same Site-
Rank.
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Feature No. Description

QualityScore 132 The quality score of a web page. The score
is outputted by a web page quality classi�er.
Privately owned by Microsoft

QualityScore2 133 The quality score of a web page. The score
is outputted by a web page quality classi�er,
which measures the badness of a web page.
Privately owned by Microsoft.

Query-url click count 134 The click count of a query-url pair at a
search engine in a period. Collected and
privately owned by Microsoft.

url click count 135 The click count of a url aggregated from user
browsing data in a period. Collected and
privately owned by Microsoft.

url dwell time 136 The average dwell time of a url aggre-
gated from user browsing data in a pe-
riod. Collected and privately owned by
Microsoft.
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