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Eksploracja tekstu — wyktad 2

Niniejszy wyktad kontynuuje prezentacje zagadnien zwigzanych z eksploracjg tekstu.
Rozpoczniemy od przedstawienia techniki ukrytego indeksowania semantycznego,
ktérego celem jest redukcja wymiarowosci macierzy dokumentéw. W ramach oméwienia
ukrytego indeksowania semantycznego przedstawimy bardziej szczegétowo rozktad SVD
macierzy wzgledem wartosci szczegolnych. Jego znaczenie nie ogranicza sie tylko do
eksploracji tekstu, ale ma zastosowanie w wielu innych obszarach informatyki, gdzie
wystepuje kompresja danych. Nastepnie, przejdziemy do omoéwienia struktur danych
wspierajacych proces eksploracji tekstu Na zakonczenie, krétko, oméwimy inne
zagadnienia zwigzane z problematyka eksploraciji tekstu.
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Rozwigzanie problemu wymiarowosci wektorow
dokumentow: ukryte indeksowanie semantyczne
(ang. latent semantic index - LSI)

» Proba ekstrahowania ukrytej struktury semantycznej

dokumentéw (zamiast prostego zbioru stow kluczowych)

» LSI aproksymuje oryginalng T-wymiarowg przestrzen
wektorowag kierunkami pierwszych k sktadowych gtéwnych tej
przestrzeni (redukuje nadmiarowos¢ opisu)

Przyktadowo:

stowa bazy danych, SQL, indeks, etc. sg hadmiarowe w tym
sensie, ze wiele dokumentow dotyczacych problematyki baz
danych zawiera czesto wszystkie trzy stowa

Eksploracja tekstu (2)

Na zakonhczenie poprzedniego wyktadu wspomnielismy o problemie wymiarowosci
macierzy wektoréw dokumentéw, ktéry ma istotny wplyw na jakosé i efektywnosc
wyszukiwania dokumentéw. Jak wspominaliSmy, macierz wektorow dokumentéw
charakteryzuje sie bardzo duzg wymiarowoscia i bardzo rzadkimi wektorami
dokumentéw. Takg macierz trudno przetwarza¢ i w takiej macierzy trudno jest wykryé
wszystkie synonimy. Z drugiej strony, mamy problem zapytan definiowanych w innej
terminologii, anizeli ta zastosowana do opisu dokumentéw Pytanie, ktérym zakonczylismy
poprzedni wyklad brzmiato: czy mozna zmniejszyé wymiarowos¢ macierzy nie tracac
znaczaco informacji?

Rozwigzaniem problemu wymiarowosci wektoréw dokumentdéw jest technika ukrytego
indeksowania semantycznego (ang. latent semantic indexing - LSI). Technika ukrytego
indeksowania semantycznego (LSI) ma na celu, ogdlnie, ekstrahowanie ukrytej struktury
semantycznej dokumentow (zamiast prostego zbioru stéw kluczowych). Ukryte
indeksowanie semantyczne aproksymuje oryginalng T-wymiarowag przestrzeh wektorowg
kierunkami pierwszych k sktadowych gtéwnych tej przestrzeni, a tym samym redukuje
nadmiarowos¢ opisu dokumentow. Przyktadowo: stowa bazy danych, SQL, indeks, etc.
sg nadmiarowe w tym sensie, ze wiekszos¢ dokumentéw dotyczacych problematyki baz
danych zawiera czesto wszystkie trzy slowa. Zastgpienie tych trzech stéw jednym
terminem zredukuje nam wymiarowos¢ macierzy TFM.
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 ldea:
pojedynczy wektor bedacy wazong kombinacjg
wystgpien oryginalnych stéw kluczowych moze lepiegj
odzwierciedla¢ semantyczng zawartos¢ dokumentu
Oryginalng macierz TFM o rozmiarze N x T mozna

zastgpi€¢ macierzg o rozmiarze N x k, gdzie k << T

(z niewielkg utratg informacji)

LS| odkrywa zalezno$ci pomiedzy stowami kluczowymi
tworzac nowe ,pseudo stowa” kluczowe doktadniej
wyrazajgce semantyczng zawartos¢ dokumentow

Eksploracja tekstu (3)

Idea techniki LS| polega na zastgpieniu zbioru stéw kluczowych jednym terminem,
bedacym wazong kombinacjg wystapien oryginalnych stéw kluczowych. Okazuje sie, ze
taki pojedynczy wektor, bedacy wazong kombinacja wystgpien oryginalnych stéw
kluczowych, moze lepiej odzwierciedlaé semantyczng zawarto$¢ dokumentu. Dzieki
temu, oryginalng macierz TFM o rozmiarze N x T mozna zastgpi¢ macierzg o rozmiarze
N x k, gdzie k << T (z niewielkg utratg informacji). LS| odkrywa zaleznosci pomiedzy
stowami kluczowymi tworzac nowe ,pseudo stowa” kluczowe dokladniej wyrazajace
semantyczng zawarto$¢ dokumentéw.
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* tgczac stowa

Baza_danych, SQL, indeks

I tworzac nowe pseudo stowo, mozemy rozwazac to
nowe stowo jako wyrazenie méwigce o tym, ze
zawarto$¢ dokumentu dotyczy problematyki
bazodanowej

Zaleta:

jezeli wektor zapytania zawiera stowo SQL, ale zbior
dokumentéw dotyczgcych problematyki baz danych nie
zawiera tego stowa, to mimo to LSI zwrdci zbior
dokumentéw dotyczgcych tej problematyki

Eksploracja tekstu (4)

Wracajac do wspomnianego wczesniej przyktadu ze stowami kluczowymi: bazy danych,
SQL, indeks, powiedzielismy, ze sga one nadmiarowe, jezeli wiekszos¢ dokumentow
dotyczacych problematyki baz danych zawiera wszystkie trzy stowa. Innymi stowy, taczac
stowa baza_danych, SQL, indeks i tworzac nowe pseudo stowo, mozemy rozwazac to
nowe stowo jako wyrazenie méwigce o tym, ze zawartos¢ dokumentu  dotyczy
problematyki bazodanowej. Jezeli wszystkie dokumenty, zawsze, zawierajg te trzy stowa,
to zastgpienie tych stow jednym terminem nie powoduje utraty zadnej informacji. W takim
przypadku, jest to zwykla konwersja z jednej postaci opisu dokumentéw do innej
rébwnowaznej postaci. W przypadku, gdy jakis dokument nie zawierat wszystkich tych
stéw, to mozemy nowo utworzonemu pseudo-stowu nada¢ mniejszg wage. Oczywiscie,
utracimy pewng czes¢ informacji o tym, ktérego stowa zabrakio w dokumencie, ale
praktycznie, nie musi to rodzi¢ zadnych konsekwencji w odniesieniu do wyszukiwania.
Zauwazmy bowiem, ze jezeli wektor zapytania zawiera stowo SQL, ale zbiér dokumentéw
dotyczacych problematyki baz danych nie zawiera tego stowa, to mimo to LS| zwréci
zbiér dokumentéw dotyczacych tej problematyki.
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* Metoda:
— Utworz macierz TF, oznaczong przez M

— Rozktad SVD:
znajdz rozktad macierzy M wzgledem wartosci

szczegollnych na macierze U, S, V

— Wybor aproksymacji macierzy M — wybierz k wartosci
szczegolnych, okreslajacych macierz aproksymacji M,

— Wybor struktury danych do przechowywania wektorow
dokumentéw (pliki odwrécone, pliki haszowe, itp.)

Eksploracja tekstu (5)

OgoIny schemat ukrytego indeksowania semantycznego ma nastepujacg postaé. Dana
jest oryginalna macierz TF, oznaczona przez M. Poszukujemy rozktadu macierzy M
wzgledem wartosci szczegdélnych na macierze U, S, V. Nastepnie, wybieramy
aproksymacje macierzy M, tj. wybieramy k wartosci szczegdélnych, ktére bedg okreslaly
macierz aproksymacji Mk. Wyboru macierzy aproksymacji, w szczegélnosci, wyboru
pierwszych k wartosci szczegdélnych, dokonujemy w oparciu 0 analize procentowej utraty
informacji wynikajacej z aproksymacji. Kolejnym krokiem schematu jest wyboér struktury
danych do przechowywania wektorow dokumentow (pliki odwrécone, pliki sygnaturowe,
itp..). Jak juz wczesniej wspominaliSmy, systemy IR nie przechowujg bezposrednio
macierzy TF. Stad, koniecznos¢ wyboru struktury danych, ktéra pozwoli na
przechowywanie dokumentéw i wad tych dokumentéw.
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» Baze ortonormalng przestrzeni R" stanowi kazdych jej n
wektorow znormalizowanych i wzajemnie prostopadtych

« Macierz typu aligner - Macierz typu aligner to macierz,
ktorej wiersze sg transponowanymi wektorami pewnej
bazy ortonormalnej:

e R2 dla bazy

Macierz aligner ma postac:
— (0.36) — (-0.93 0.36 0.93
P17l 0.03) P27( 0.36 ~0.930.36

Eksploracja tekstu (6)

Zanim przejdziemy do przedstawienia rozktadu macierzy wzgledem wartosci
szczegOlnych, wprowadzimy konieczne definicje i pojecia. Baze ortonormalng przestrzeni
R do n-tej stanowi kazdych jej n wektoréw znormalizowanych i wzajemnie prostopadtych.
Jednym ze sposobOw uzyskania bazy ortonormalnej R do 2 jest wygenerowanie jej na
podstawie nastepujacych wzoréw dla ustalonego s: wektor v1 = cos(s) i sin(s) natomiast
wektor ortogonalny v2 = -sin(s) cos(s). Dla s=0 mamy v1 = [1, 0], v2=[0, 1]. Macierzg typu
aligner nazywamy macierz, ktérej wiersze sg transponowanymi wektorami pewnej bazy
ortonormalnej. Dla przestrzeni R do 2 i wektoréw pl i p2 pewnej bazy ortonormailnej,
macierz aligner ma posta¢ jak na slajdzie. Widzimy, ze pierwszy wiersz macierzy jest
transpozycjgq wektora p1l, natomiast wiersz drugi jest transpozycjg wektora p2.
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» Macierz typu aligner przeksztatca wyjsciowg baze
(tzn. jej wektory) na baze standardowg (zero-jedynkowa)
(tzn. na odpowiednie wektory jednostkowe)

* Macierz aligner stuzy do zamiany wspétrzednych
standardowych na wspotrzedne wzgledem innej bazy

Eksploracja tekstu (7)

Macierz typu aligner przeksztalca wektory pewnej wyjsciowej bazy na baze standardowg
(zero-jedynkowa), tzn. na odpowiednie wektory jednostkowe — takie jak v1 i v2. Wynika to
z konstrukcji macierzy aligner. Jezeli pomnozymy wektory pl i p2 przez macierz aligner,
ktérej wiersze sg transponowanymi wektorami pl i p2 otrzymamy w wyniku wektory
jednostkowe v1 i v2 (jak to przedstawiono na slajdzie). Méwiac ogdlnie, macierz aligner
stuzy do zamiany wspétrzednych standardowych na wsp6trzedne wzgledem innej bazy.
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« Macierz typu hanger - to macierz, ktorej kolumny
sq wektorami pewnej bazy ortonormalnej:

R2 dla bazy

Otrzymujemy macierz typu hanger postaci:
0.36 |- 0.93
0.93 | 0.36

Macierz typu hanger przeksztatca baze standardowg na
baze wyjsciowg

Eksploracja tekstu (8)

Macierzg typu hanger nazywamy macierz, ktérej kolumny sg wektorami pewnej bazy
ortonormalnej. Dla przestrzeni R do 2 i wektoréw pl i p2 pewnej bazy ortonormalnej
(przedstawionych na slajdzie), macierz hanger ma postac jak na slajdzie. Widzimy, ze
pierwsza kolumna macierzy jest wektorem pl, natomiast druga kolumna macierzy jest
wektorem p2. Macierz typu hanger przeksztalca baze standardowg na baze wyjsciowa.
Innymi stowy, macierz typu hanger przeksztalca wektory bazy standardowej (zero-
jedynkowej), tzn. wektory jednostkowe — takie jak v1 i v2, na wektory bazy wyjsciowej.
Wynika to z konstrukcji macierzy hanger. Jezeli pomnozymy wektory v11 i v2 przez
macierz hanger, ktorej kolumny odpowiadajg wektorom pl i p2, otrzymamy w wyniku
wektory plip2.
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» Macierz typu stretcher - to macierz , ktorej niezerowymi
elementami moga byc tylko elementy, majgce obie
wspotrzedne rowne

Przyktadowo: macierze

Macierz typu stretcher jest macierzg diagonalng i dziata
rozciggajgco wzdtuz osi wspotrzednych

Rozktadem macierzy A (o rozmiarze m x n) na wartosci
szczegoOlne nazywamy rozkiad postaci:

A=USVT

Eksploracja tekstu (9)

Macierzg typu strecher nazywamy macierz, ktérej niezerowymi elementami moga by¢
tylko elementy, majace obie wspoirzedne rowne. Innymi stowy, macierz typu strecher to
macierz diagonalna. Przyktady macierzy typu strecher zamieszczono na slajdzie. Macierz
typu stretcher jest macierzg diagonalng i dziata rozciggajaco wzdtuz osi wspotrzednych.
Dwuwymiarowa macierz diagonalna o elementach a i b dziata rozciggajaco wzdtuz osi x
ze wspotczynnikiem a oraz wzdtuz osi y ze wspotczynnikiem b, co tatwo pokazac. Jezel
pomnozymy wektor jednostkowy [1, 1] przez macierz o elementach 3 i 2, przedstawiong
na slajdzie, to otrzymamy w wyniku wektor o elementach 3 i 2. Po wprowadzeniu
macierzy aligner, hanger i strecher mozemy obecnie wprowadzi¢ pojecie rozktadu
macierzy A wzgledem wartosci szczeg6lnych. Rozkladem macierzy A (o rozmiarze m X
n) wzgledem wartosci szczegélne nazywamy rozklad postaci: A = Uus Vv
(transponowane).
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U — hanger jest macierzg kolumnami ortonormalng m x m

V — aligner jest macierzg wierszami ortonormalng n x n

S — strecher jest macierzg diagonalng m x n, is; =0
jezeliizjis;=520

Kolumny macierzy hanger to prawe wektory szczegdlne
macierzy A, natomiast wiersze macierzy aligner to lewe
wektory szczegblne macierzy A

Eksploracja tekstu (10)

W rozkiadzie macierzy A wzgledem wartosci szczegllnych, macierze U, S i
transponowana macierz V, to nastepujace macierze. Macierz U jest macierza typu
hanger kolumnami ortonormalng o rozmiarze m x m, macierz V jest macierza typu aligner
wierszami ortonormalng o rozmiarze n X n, wreszcie, macierz S jest macierzg typu
strecher, jest macierzg diagonalng o rozmiarze m x n, ktérej elementy lezace na
przekatnej sg nieujemne. Kolumny macierzy hanger to prawe wektory szczegélne
macierzy A, natomiast wiersze macierzy aligner to lewe wektory szczeg6lne macierzy A.

10
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e Macierz S ma nastepujgcg postac

gdzie liczby s1, ... ,sk sg
nieujemne i tworzg ciag
nierosnacy — to wartosci
szczegolne macierzy A

Eksploracja tekstu (11)

Macierz S jest macierzg diagonalng o elementach s1, s2, ..., sk, gdzie liczby s1, ... ,sk sg
nieujemne i tworzg cigg nierosnacy. Liczby te to wartosci szczegblne macierzy A.

11



Eksploracja danych

= Rozktad SVD macierzy wzgledem

% wartosci szczegolnych (7)
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* Twierdzenie:

Kazda macierz posiada rozktad na wartosci szczegolne
| wartosci te sg wyznaczone jednoznacznie

* Norma macierzy (Euklidesowa):

Eksploracja tekstu (12)

Pytanie jakie mozna postawi¢ jest nastepujace: czy rozktad macierzy A wzgledem
wartosci szczegoélnych jest jednoznaczny. Odpowiedzig na to pytanie jest nastepujace
twierdzenie: Kazda macierz posiada rozklad na wartosci szczegdlne i wartosci te sg
wyznaczone jednoznacznie. Rozktad SVD macierzy wzgledem wartosci szczegélnych
posiada szereg ciekawych wlasnosci. Przypomnijmy pojecie normy macierzy. Norme
euklidesowg macierzy A definiujemy jako max { || A x || / ||x]| }. Okazuje sie, ze norma
Euklidesowa macierzy A jest rOwna najwiekszej jej wartosci szczegllnej (sl1). Rzad
macierzy A to liczba liniowo niezaleznych kolumn macierzy A. Rzad macierzy A jest
réwny rzedowi macierzy diagonalnej S w rozktadzie SVD, ktéry, z kolei, jest rowny liczbie
niezerowych wartosci szczegélnych macierzy S w rozkladzie SVD. Majac rozktad SVD
tatwo obliczy¢ rzad macierzy: jest on réwny liczbie niezerowych wartosci szczegdélnych
macierzy. Podobnie, wymiar przestrzeni zer macierzy A réwny jest liczbie zerowych
wartosci szczegélnych macierzy S.

12
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= Rozktad SVD macierzy wzgledem

% wartosci szczegolnych (8)
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* Rzad macierzy

to liczba liniowo niezaleznych kolumn macierzy = rzad
macierzy diagonalnej S w rozktadzie SVD = liczbie
niezerowych wartosci szczegoélnych macierzy S

» Liczba warunkowa ( cond)

miara liniowej niezaleznosci pomiedzy
kolumnami macierzy

Eksploracja tekstu (13)

Miarg liniowej niezaleznosci pomiedzy kolumnami macierzy A jest tak zwana liczba
warunkowa macierzy A (oznaczona cond(A)). Jest to wazna miara, z punktu widzenia
analizy macierzy wektorow dokumentéw, ktéra méwi o tym w jakim stopniu stowa
kluczowe macierzy TF sg niezalezne. Liczba warunkowa macierzy A, cond(A) =
stosunkowi maksymalnej wartosci szczegélnej macierzy S (smax) do minimalnej wartosci
szczegOlnej macierzy S (smin), tj. smax/smin.



Eksploracja danych

o Wiasnosci rozktadu SVD

* SVD irzad macierzy : Zalozmy, ze rzad macierzy A
wynosi m i chcieliby$my aproksymowaé macierz A
macierzg B o rzedzie k, k <m:

MiN gy o)k |A = Blle = [A= Az = Seas

gdzie A, =X i, Ks;u vy
» Btad aproksymacji A iaproksymacja A,

Stad utrata informacji w wyniku
aproksymacji wynosi

Eksploracja tekstu (14)

Szczegoblne znaczenie, z punktu widzenia problemu wymiarowosci macierzy TF, ma
wiasnos¢ dekompozycji macierzy A na macierze rzedu 1. Niech rzad macierzy A wynos
m. Rozktad macierzy A wzgledem wartosci szczegélnych oznacza, ze macierz A mozna
przedstawi¢ w postaci zredukowanej jako sume iloczynéw si * ui * vi (transponowane), po
i od 1 do m, gdzie kazdy ze sktadnikéw si*hi*ai jest macierzg rzedu 1. Zatézmy, ze rzad
macierzy A wynosi m i chcielibysmy aproksymowa¢ macierz A macierza B o rzedzie k, k
< m. Zalézmy, ze macierz B jest sumg iloczyndw si * ui * vi (transponowane), po i od 1 do
k. Btad aproksymacji macierzy A macierzg B, rbwng sumie iloczynéw si * ui * vi
(transponowane), po i od 1 do k, jest réwny sumie wartosci szczeg6lnych sk+1, sk+2, ...,
sm macierzy S w rozkladzie SVD, podniesionych do kwadratu. Stad, mozna obliczy¢
utrate informacji w wyniku aproksymaciji.

14
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» Aproksymacja macierzy A macierzg A, pozwala na
znaczacg kompresje danych z niewielkg utratg informacji

» Rozwazmy nastepujacy przykiad:
macierz M: 256 x 264

rzad macierzy M wynosi 256.

Singular Valuss of M

Eksploracja tekstu (15)

Aproksymacja macierzy A macierza Ak pozwala na znaczaca kompresje danych z
niewielkg utratg informacji. Rozwazmy przykfad zdjecia przedstawionego na slajdzie.
Reprezentacjg zdjecia jest macierz M o rozmiarze 254 x 264. Rzad macierzy M wynosi
256. Macierz M mozna przedstawi¢ jako sume iloczynéw si * ui * vi (transponowane), po i
od 1 do 256, gdzie kazdy ze skladnikow jest macierzg rzedu 1.
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D4

Kompresja danych (2)

Juz od k=40 przyblizenie wyglada catkiem dobrze
Wyjsciowa macierz wymaga zapamietania

256 x 264 = 67584 liczb

Eksploracja tekstu (16)

Jezeli ograniczymy sie do pierwszych k wartosci szczeg6lnych macierzy M uzyskamy
macierz bedaca aproksymacjg macierzy M. Okazuje sie, wizualnie, ze juz od k=40
aproksymacja macierzy M jest akceptowalna i jej przyblizenie wyglada catkiem dobrze.

16
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;;'i Kompresja danych (3)

» Aby zapamieta¢ macierz skompresowang wystarczy
zapamietac:
— 40 wartosci szczegolnych
— 40 lewych wektoréw szczegolnych (kazdy ma

— 256 elementow)
— 40 prawych wektorow szczegolnych (kazdy ma
— 264 elementy)

 Razem: 40(1+256+264)=20840 liczb.

o Zysk: =70 %

Eksploracja tekstu (17)

Zauwazmy, ze wyjsciowa macierz M wymaga zapamietania 256 x 264 = 67584 liczb. Aby
zapamieta¢ macierz skompresowang (dla k=40) wystarczy zapamieta¢: 40 wartosci
szczegOllnych macierzy M, 40 lewych wektoréw szczegdélnych macierzy M (kazdy ma 256
elementéw), oraz 40 prawych wektorow szczegdllnych macierzy M (kazdy ma 264
elementy). Razem: 40(1+256+264)=20840 liczb. Zysk z tytutlu kompresji wynosi w
przyblizeniu 70 %.
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Eksploracja danych

o Wiasnosci rozktadu SVD

* Macierz diagonalna S dla macierzy M z przykiadu 1
posiada nastepujgce wartosci szczegolne:
{77,4 69,5 22,9 13,5 12,1 4,8}

Aproksymujac macierz M macierzg Mk, k=1, 2, utrata
informacji wyniesie:

- —=—==1-0.925 =0.075 tj.7.5%

Wagi dokumentow w nowej reprezentacji, odpowiadajgcej
2-wymiarowej przestrzeni sktadowych gtownych (2 pierwsze
wartosci szczegolne macierzy S), odpowiadajg dwom
pierwszym kolumnom macierzy U

Eksploracja tekstu (18)

Wréémy do przyktadowej macierzy M, przedstawionej na slajdzie nr 15, na poprzednim
wykladzie. Macierz diagonalna S w rozkladzie SVD macierzy M posiada nastepujgce
wartosci szczegolne: ( 77,4 69,5 22,9 13,5 12,1 4,8). Zalbzmy, ze aproksymujemy
macierz M macierzg Mk, k=1, 2, tj. ograniczymy sie do dwdch pierwszych wartosci
szczegOllnych macierzy S. Jak wynika z rozwazan przedstawionych na slajdzie nr 14,
btad aproksymaciji wyniesie w tym przypadku tylko 7, 5%. Wydaje sie, ze utrata informacji
semantycznej na poziomie 7,5% jest akceptowalna. lle wyniesie redukcja wymiarowosci
macierzy M? Macierz M o rozmiarze 10 x 6 zastepujemy macierzg B o rozmiarze 10 x 2.
Zysk z tytutu aproksymacji macierzy M macierzg B wyniesie zatem w przyblizeniu 66 %.
Wagi dokumentow w nowej reprezentacji (macierz B), odpowiadajacej 2-wymiarowej
przestrzeni skltadowych gtéwnych (2 pierwsze wartosci szczegdélne macierzy S),
odpowiadajg dwom pierwszym kolumnom macierzy U w rozktadzie SVD macierzy M.
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Eksploracja danych
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Eksploracja tekstu (19)

Niniejszy slajd przedstawia nowg reprezentacie macierzy M (macierz B), ktéra
odpowiada dwom pierwszym kolumnom macierzy U w rozktadzie SVD macierzy M.
Kolumny nowej reprezentacji odpowiadajg nowym pseudo-stowom powstatym jako
wazona kombinacja oryginalnych stéw kluczowych. Zauwazmy, ze w nowej dwu-
wymiarowej przestrzeni dokumenty wyraznie grupujg sie w dwodch Kklastrach, co
przedstawia schematyczny rysunek zamieszczony na slajdzie. Okazuje sie, analizujac
skltadowe gtéwne nowej przestrzeni, ze pierwsze pseudo-stowo uwzglednia w wiekszym
stopniu (nadaje im najwieksze wagi) dwa pierwsze stowa kluczowe: bazy danych i SQL,
natomiast drugie uwzglednia w wiekszym stopniu stowa kluczowe regresja, wiarygodnos¢
i liniowa. Stad, pierwszy klaster jest utworzony przez dokumenty zwigzane z
problematykg bazodanowa, natomiast drugi z klastrow zawiera gtéwnie dokumenty
zwigzane z analiza danych. Zaletg zastosowanej aproksymacji jest znalezienie, stad
nazwa techniki — ukryte indeksowanie semantyczne, niejawnego zwigzku pomiedzy
dokumentami, ktére w oryginalnej reprezentacji sg mato podobne do siebie. Rozwazmy
dwa dokumenty d11 i d12, z ktérych dokument d11 zawiera stowo kluczowe bazy danych
(niech czestos¢ wynosi 10), natomiast dokument d12 zawiera stowo kluczowe SQI (niech
czestos¢ wynosi rowniez 10). W oryginalnej reprezentacji TF, oba dokumenty beda mato
podobne do siebie, poniewaz nie zawierajg zadnych wspélnych stéw. W nowej
reprezentacji, oba dokumenty znacznie sie do siebie zbliza, gdyz oba dotyczg tej samej
problematyki bazodanowej. Ta zaleta ukrytego indeksowania semantycznego przejawia
sie réwniez w odniesieniu do zapytan. Gdybysmy zdefiniowali zapytanie o dokumenty
dotyczace baz danych w odniesieniu do oryginalnej reprezentacji, to dokument d12, jako
nie zawierajgcy stowa kluczowego nie pojawitby sie w wyniku zapytania. W przypadku
nowej reprezentacji, jako dokument odnoszacy sie do problematyki baz danych,
dokument d12 znalaztby sie w wyniku zapytania.
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Eksploracja dany

= %truktury danych: pliki odwrocone

< d

=3 (1)

* Przechowujemy dwie poindeksowane tablice:
DocTable and TermTable

» Rekord tablicy DocTable:
<doc_id, posting_list (lista stow kluczowych lub wskaznikow

do stéw wystepujacych w dokumencie doc _id,
uporzadkowane zgodnie z ich waznoscig)>

Rekord tablicy TermTable :

<stowo, posting_list (lista identyfikatorow dokumentow
zawierajgcych dane stowo, lub wskaznik na blok zawierajacy
wskazniki do dokumentéw zawierajgcych dane stowo)>

Eksploracja tekstu (20)

Przejdziemy obecnie do przedstawienia wybranych struktur danych wspierajgcych
przechowywanie i wyszukiwanie dokumentéw. W literaturze zaproponowano szereg
struktur danych wspierajgcych przechowywanie i wyszukiwanie dokumentéw tekstowych.
Najbardziej popularne, w chwili obecnej, sg dwie struktury danych: pliki odwrécone i pliki
sygnaturowe. ldea pliku odwrdconego jest przedstawiona na nastepnym slajdzie.
Najczesciej, dokumenty tekstowe przechowujemy z  wykorzystaniem dwdéch
poindeksowanych tablic: TermTable i DocTable. Podstawowg tablica przechowujgca
dokumenty jest tablica TermTable, ktérej rekordy sktadajg sie z par <stowo-wskaznik>
lub <stowo-lista_wskaznikéw>. Stowa sg kluczami wyszukiwania, natomiast wskaznik
wskazuje na blok zawierajacy wskazniki do dokumentéw zawierajgcych dane stowo
(rozwigzanie przedstawione na slajdzie). W przypadku pary stowo-lista_wskaznikow, lista
wskaznikbw wskazuje bezposrednio na dokumenty zawierajgce dane stowo. Tablica
DicTable jest uzupetnieniem tablicy TermTable. Rekordy tablicy DocTable sktadajg sie z
par <doc id, lista stéw kluczowych> lub lista wskaznikéw do stéw kluczowych
wystepujacych w dokumencie doc_id, uporzadkowana zgodnie z ich waznoscig. W bloku
zawierajgcym, dla danego stowa, wskazniki do dokumentéw zawierajacych dane stowo,
umieszcza sie rowniez pewne dodatkowe dane o samym wystgpieniu stowa (np.
czestos¢ wystepowania stowa danym dokumencie, waga TF-IDF slowa). Wyszukiwanie
jest realizowane w oparciu o stowa.
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Eksploracja dany

= %truktury danych: pliki odwrocone

-=
kg (2)

» Zalety: prosta w implementacji, bardzo szeroko
stosowana w systemach komercyjnych

» Wady: problem synoniméw i polisemii, koszt
przechowywania pliku odwréconego moze by¢ duzy

[Torm Tabe | doc_1
- >~—_, doc.?2

pies

/ doc 3
kot /

Eksploracja tekstu (21)

Korzystajgc z indeksu tablicy TermTable, zatozony na atrybucie <stowo>, wyszukiwany
jest odpowiedni rekord tej tablicy zawierajgcy wskaznik do bloku wskaznikéw. Jezeli
szukamy dokumentéw zawierajacych stowa kluczowe <pies> i <kot>, znajdujemy
wskazniki do dokumentéw zawierajgcych, odpowiednio, stowa kluczowe. Dokumenty,
ktére zawierajg oba wymienione stowa kluczowe sa wskazywane przez wskazniki
nalezace do obu zbioréw wskaznikéw. Gléwng zaleta omawianej struktury jest prostota
implementacji pliku odwréconego. Struktura ta jest bardzo szeroko stosowana w
systemach komercyjnych, zarbwno systemoéw tekstowych baz danych jak i systeméw
wyszukiwania informacji. Wadg tej struktury jest problem synonimoéw i polisemii oraz
koszt przechowywania pliku odwréconego.
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Eksploracja danych

Struktury danych: pliki sygnaturowe (1)

UCZELNIA
ONLINE

» |dea: sygnaturowa reprezentacja dokumentu jako zbioru
stow kluczowych

» Sygnatura dokumentu reprezentuje zbior stow
kluczowych opisujgcych dany dokument:
— Sygnatura: cigg bitow o statej dtugosci b
— Sygnatura stowa: kazde stowo jest reprezentowane
przez k bitow ustawionych na 1
— Dwa rézne stowa mogg by¢ reprezentowane przez te
samg sygnature

— Sygnatura dokumentu: superpozycja (ztozenie)
sygnatur stéw opisujgcych dany dokument (tzw.
kodowanie z naktadaniem — superimposed coding)

Eksploracja tekstu (22)

Druga, popularng strukturg danych wspierajaca przechowywanie i wyszukiwanie
dokumentéw tekstowych jest struktura pliku sygnaturowego. Idea tej organizacji danych
opiera sie na sygnaturowej reprezentacji dokumentu jako zbioru stéw kluczowych. Czym
jest sygnatura dokumentu? Sygnatura dokumentu reprezentuje zbidr stéw kluczowych
opisujagcych dany dokument. Sygnatura dokumentu jest ziozeniem (superpozycijq)
sygnatur stow opisujacych dany dokument. Taki sposéb tworzenia sygnatury dokumentu
nazywamy kodowaniem z naktadaniem (ang. superimposed coding). Czym jest sygnatura
stowa? Jest to cigg bitéw o statej dtugosci (np. b). Pojedyncze stowo jest reprezentowane
przez k bitéw ustawionych na 1. Oczywiscie, dwa rézne stowa moga by¢ reprezentowane
przez te samg sygnature. Przyktadowo, niech b=6. Niech <1 1 0 0 0 0> oznacza
sygnature stowa <pies>, natomiast <1 0 0 0 0 1> niech oznacza sygnature stowa <kot>.
Sygnatura dokumentu zawierajgcego oba stowa jest ztozeniem (superpozycja) sygnatur
stéw opisujgacych dany dokument i ma postaé: <1 1 0 0 0 1>. Plik sygnaturowy jest
plikiem sygnatur dokumentow tekstowych.
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Eksploracja danych

Struktury danych: pliki sygnaturowe (2)

UCZELNIA
ONLINE

« Zapytanie :

znajdz dokumenty zawierajgce podany zbior stow t,, t,, ..., t.,

— Przetransformuj zapytanie (zbiér stéw) do postaci
sygnaturowej

— Faza wyszukiwania: Znajdz dokumenty, ktérych
sygnatury pokrywajg sygnature zapytania

— Faza filtracji: ze wzgledu na niejednoznacznos¢
konstrukcji sygnatury, odfiltruj te dokumenty, ktére nie
zawierajq stow kluczowych podanych w zapytaniu

. FEksploracjatekstu (23)

W jaki sposéb realizowane jest zapytanie do pliku sygnaturowego? Zatézmy, ze dane jest
zapytanie Q o dokumenty zawierajgce zbior stéw t1, t2, .., tk. Realizacja zapytania Q
przebiega nastepujaco. Dla kazdego stowa t1, t2, .., tk generowana jest sygnatura stowa,
a nastepnie, generowana jest sygnatura zapytanie poprzez ziozenie sygnatur stéw.
Kolejnym krokiem jest faza wyszukiwania. W tej fazie, system znajduje dokumenty,
ktérych sygnatury pokrywajg sygnature zapytania. Jak nalezy rozumie¢ pokrywanie sie
sygnatur? Mowimy, ze sygnatura S1 pokrywa sygnature S2, jezeli wszystkie bity
ustawione na 1 w sygnaturze S2 sg rOwniez ustawione na 1 w sygnaturze S1. Po
zakonczeniu fazy wyszukiwania przechodzimy do fazy filtracji. W fazie filtracji, ze
wzgledu na niejednoznacznos¢ konstrukcji sygnatury, system odfiltrowuje te dokumenty,
ktére nie zawierajg stow kluczowych podanych w zapytaniu.
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Struktury danych: pliki sygnaturowe (3)
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e Sygnatura S1 pokrywa sygnature S2, jezeli
wszystkie bity ustawione na 1 w sygnaturze S2 sg
rowniez ustawione na 1 w sygnaturze S1

» Koniecznos¢ przegladania bazy danych
dokumentow w fazie filtracji

Eksploracja tekstu (24)

Faza filtracji wymaga bezposredniego odczytu dokumentéw (tj. dostepu bazy danych), w
celu weryfikacji czy wyszukany dokument zawiera podane stowa kluczowe. W wiekszosci
przypadkow praktycznych, plik sygnaturowy zapewnia stosunkowo wysokg selektywnosé
dokumentéw i w fazie filtracji sprawdzeniu podlega, najczesciej, niewielki zbidr
dokumentéw. Przedstawiony schemat wyszukiwania ma charakter ogélny, Istnieje wiele
réznych implementacji plikbw sygnaturowych, réznigcych sie mechanizmem generowana
sygnatur stéw i ich superpozycja.
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;;i. Problemy eksploracji tekstu
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 Problem: inflacja informacji (dokumentow)
— Analitycy potrzebujg odpowiedniej informacii

* Wyszukiwanie dokumentdéw nie rozwigzuje problemu
— Zbyt wiele dokumentow moze zawierac pozyteczng

(szukang) informacje

— Przydatnos¢ dokumentu mozna, czesto, okreslic
dopiero po przejrzeniu jego zawartosci (lepsze
procedury wyszukiwania niewiele pomoga)

— Czesto problemem nie jest znajdowanie dokumentow,
lecz wzorcow/trendow w tych dokumentach

Eksploracja tekstu (25)

Wréémy na zakonczenie wyktadu do pewnych ogdélnych rozwazan zwigzanych z
eksploracjg tekstu. Powaznym problemem praktycznym jest problem inflacji informaciji.
Generowanych sg codziennie miliony dokumentéw tekstowych. Problemem jest nie tylko
wyszukanie odpowiednich dokumentéw, ale, méwiac, ogdlniej, ,wydobycie” odpowiedniej
informacji z tych dokumentéw. tatwo zauwazy¢, ze wyszukiwanie dokumentéw nie
rozwigzuje jeszcze problemu. Dla ilustracji, przytoczymy historie, ktéra przytrafita sie
Autorowi niniejszych slajdéw. Autor poszukiwat w Internecie polskiego ttumaczenia
angielskiego okreslenia ,partitioning algorithms”. Po podaniu okreslenia ,partitioning
algorithms”, wyszukiwarka Google zwrécita 13 700 000 dokumentoéw! Niestety, pierwsze
strony wyniku wyszukiwania nie zwrécity ani jednej polskiej publikacji. Nota bene, Google
zwrdcit, na wysokiej pozyciji, slajdy Autora dotyczace grupowania, ale rowniez w jezyku
angielskim. Kolejna préba polegata na zdefiniowaniu okreslenia ,algorytmy grupowania”.
Tym razem wynik wyszukiwania wynosit 11 900 dokumentéw. Sprawdzenie pierwszych
dokumentéw réwniez niewiele pomogto. Czes$¢ Autoréw uzywata okreslenia ,algorytmy
iteracyjno-optymalizacyjne”, czes¢ ,algorytmy z podziatem”, z kolei inni Autorzy uzywali
okreslenia ,algorytmy podziatowe”. Reasumujgc, wiele (czasami bardzo wiele)
dokumentéw moze zawieraé¢ pozyteczng (szukang) informacje, ale dokument to jeszcze
nie informacja. Przydatnos¢ dokumentu mozna, czesto, okresli¢ dopiero po przejrzeniu
jego zawartosci (lepsze procedury wyszukiwania niewiele tu pomoga). Wreszcie, czesto
problemem nie jest znajdowanie dokumentéw, lecz wzorcow/trendéw informacji w tych
dokumentach.
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;;;. Zadania eksploracji tekstu

» Klasyfikacja dokument 6w
« Analiza po taczen (asocjacje):
— Wykrywanie niespodziewanych korelacji pomiedzy
dokumentami lub stowami kluczowymi
» Wykrywanie podobie nstw/ wykrywanie anomalii w

dokumentach :

— Grupowanie dokumentow zawierajgcych informacje
na podobny temat

— Znajdowanie dokumentow, ktére przeczg pewnym
wzorcom

» Ekstrakcja cech dokument 6w

Eksploracja tekstu (26)

Jak wspomnielismy, wyszukiwanie relewantnych dokumentéw tekstowych, mimo swojej
waznosci, nie wyczerpuje problemu eksploracji dokumentéw tekstowych. Inne, typowe,
zadania eksploracji tekstu to: analiza potgczen (asocjacje) pomiedzy dokumentami,
wykrywanie podobienstw i anomalii w dokumentach, klasyfikacja dokumentéw,
kategoryzacja dokumentow, grupowanie dokumentéw, czy ekstrakcja cech dokumentow.
Analiza asocjacji (nazywane odkrywaniem asocjacji) polega na wykrywaniu
niespodziewanych korelacji pomiedzy dokumentami lub stowami kluczowymi. Metody
analizy asocjacji sg wykorzystywane m.in. we wstepnym przetwarzaniu tekstu:

parsing, stemming, usuwanie stow ze stop listy, itp.
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= Analiza asocjacji
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e
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» Odkrywanie asocjacji lub korelacji pomiedzy stowami
kluczowymi lub zdaniami w dokumencie

» Wstepne przetwarzanie tekstu:
— Parsing, stemming, usuwanie stow ze stop listy, itp.

» Algorytmy odkrywania asocjacji:
— Kazdy dokument odpowiada transakcji klienta
(document_id, zbior stow kluczowych)

— Detekcja stéw/zdan: zbior czesto wystepujacych stow
lub zdan w dokumentach

— Asocjacje spojne i asocjacje niespojne

Eksploracja tekstu (27)

Podstawowym zadaniem algorytméw odkrywania asocjacji w dokumentach tekstowych
jest znajdowanie stow czesto wystepujacych w wielu dokumentach. Kazdy dokument
traktujemy jako pojedynczg transakcje klienta (document_id, zbiér stéw kluczowych), a
nastepnie, stosujac znane algorytmy odkrywania asocjacji (np. algorytm Apriori)
odkrywamy stowa/frazy/zdania czesto wystepujace w dokumentach.



Eksploracja danych
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;'o,‘ Klasyfikacja dokumentow

« Automatyczna klasyfikacja dokument 6w
(stron WWW, wiadomosci e-mail, lub plikéw tekstowych)
w oparciu o predefiniowany zbiér treningowy

» Klasyfikacja tekstu

— Zbior treningowy: generacja zbioru i jego klasyfikacja
wymaga udziatu ekspertow

— Klasyfikacja: system eksploracji generuje zbiér regut
klasyfikacyjnych

— Zastosowanie: odkryte reguty mozna zastosowac do
klasyfikacji nowych dokumentéw tekstowych i ich
podziatu na klasy

Eksploracja tekstu (28)

Innym waznym zadaniem eksploracji tekstu jest klasyfikacja dokumentéw tekstowych.
Metody klasyfikacji dokumentéw tekstowych mozna wykorzystaé do automatycznej
klasyfikacji stron WWW, wiadomosci e-mail, lub plikéw tekstowych. Proces konstrukcji
klasyfikatora dokumentéw tekstowych, w ogdlnosci, wyglada nastepujaco. W kroku
pierwszym generowany (konstruowany) jest zbiér treningowy dokumentéw, ktory,
nastepnie, podlega klasyfikacji przez eksperta (ekspertéw). Klasyfikacja dokumentéw, w
odréznieniu od omawianych wczesniej metod klasyfikacji innych typéw danych, wymaga
bezposredniego udziatu ekspertbw w procedurze Kklasyfikacji zbioru treningowego.
Nastepnie, system eksploracji generuje zhiér regut klasyfikacyjnych. Odkryte reguty
mozna zastosowa¢ do klasyfikacji nowych dokumentéw tekstowych i ich podzialu na
klasy.

28



Eksploracja danych

= Ekstrakcja cech
@
e

» Automatyczne odkrywanie jezyka, w jakim zostat
przygotowany dokument
Rozpoznawanie stownika (zbioru stéw), ktory zostat
wykorzystany do przygotowania tekstu

Rozpoznawanie typu dokumentu (artykut gazetowy,
ulotka, strona WWW, itd.)

Ekstrakcja nazwisk oséb i ich afiliacji wymienionych w
tekscie

Znajdowanie skrétow wprowadzonych w tekscie i
laczenie tych skrotow z ich petnym brzmieniem

Eksploracja tekstu (29)

Waznym i ciekawym zadaniem eksploracji tekstu jest ekstrakcja cech dokumentéw.
Metody ekstrakcji cech pozwalajg na: automatyczne odkrywanie jezyka, w jakim zostat
przygotowany dokument, rozpoznawanie stownika (zbioru stéw), ktéry zostat
wykorzystany do przygotowania tekstu, rozpoznawanie typu dokumentu (artykut
gazetowy, ulotka, strona WWW, itd..), ekstrakcja nazwisk os6b i ich afiliacji
wymienionych w tekscie, znajdowanie skrétow wprowadzonych w tekscie i tgczenie tych
skrétéw z ich petnym brzmieniem.
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Grupowanie dokumentow
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e Automatyczne grupowanie dokumentoéw w oparciu o ich
zawartosc

» Grupowanie dokumentow:
— Wstepne przetwarzanie dokumentéw:

» Parsing, stemming, usuwanie stow ze stop listy,
ekstrakcja cech, analiza leksykalna, itp.

— Hierarchiczne grupowanie aglomeracyjne
» Problem definicja miary podobienstwa
— Znajdowanie charakterystyki klastréw

. FEksploracjatekstu(30)

Bardzo popularnym zadaniem eksploracji tekstu jest grupowanie dokumentow
tekstowych w oparciu o ich zawartos¢ (a scislej moéwiac, w oparciu o ich reprezentacije).
Temu zagadnieniu poswieciliSmy juz sporo uwagi przy omawianiu algorytméw
grupowania. Najczestszg metodg grupowania dokumentéw tekstowych jest hierarchiczny
algorytm aglomeracyjny, ktéry jako miare odlegtosci dwoch dokumentéw wykorzystuje
zmodyfikowang miare kosinusowg. Ciekawym problemem zwigzanym z grupowaniem
dokumentéw tekstowych jest znajdowanie charakterystyki otrzymanych klastréw. Jest to
szczegOlnie widoczne w przypadku grupowania wynikow uzyskiwanych z wyszukiwarek
internetowych. Dla ilustracji rozwazmy popularny i czesto przytaczany przyktad z
podaniem terminu ,lampart” do wyszukiwarki Google. Wyszukiwarka zwraca ponad 3 min
dokumentéw, z czego zdecydowana wiekszos¢ dotyczy pitkarza F. Lamparta, czesé
dotyczy czotgu, itd.

30



Eksploracja danych
==
b

;;.i. Grupowanie a kategoryzacja

UCZELNIA
ONLINE

» Grupowanie :

— Dokumenty sg przetwarzane i grupowane w dynamicznie
generowane klastry

» Kategoryzacja /klasyfikacja :
— Dokumenty sg przetwarzane i grupowane w zbior

predefiniowanych klas w oparciu o taksonomie
generowang przez zbior treningowy

— Taksonomia klas pozwalajgca na grupowanie dokumentow
wedtug haset (tematéw)

— Uzytkownicy definiujg kategorie dokumentéw

— Przeprowadzany jest ranking dokumentéw z punktu
widzenia przypisania danego dokumentu do okreslonej
kategorii

Eksploracja tekstu (31)

W ostatnim czasie pojawito sie szereg narzedzi, ktére grupujg wyniki uzyskiwane z
wyszukiwarek (np. Carrot 2). Problem w tym, aby kazdemu z klastrow dokumentéw
przypisaé okreslona, czytelng charakterystyke. W odniesieniu do dokumentow
tekstowych definiuje sie jeszcze jedno zadanie eksploracji, a mianowicie, kategoryzacije
dokumentéw tekstowych. Termin ten jest, czesto, uzywany w réznych znaczeniach —
czasami jest uzywany jako synonim terminu grupowanie, czasami, jako synonim terminu
klasyfikacja. Kategoryzacja dokumentu tekstowego jest pewng forma Kklasyfikacji.
Grupowanie dokumentéw polega na tym, ze dokumenty sg przetwarzane i grupowane w
dynamicznie generowane klastry. Kategoryzacja dokumentéw polega na grupowaniu
dokumentéw w zbioér predefiniowanych klas (kategorii) w oparciu o taksonomie
generowang przez zbiér treningowy. Taksonomia klas pozwala na grupowanie
dokumentéw wedtug haset (tematéw). Klasy (kategorie) dokumentéw sa definiowane
przez uzytkownikéw. Kategoryzacja dokumentéw, ze wzgledu na niejednoznacznos¢ (czy
raczej wieloznacznos¢), wymaga rankingu dokumentéw z punktu widzenia przypisania
danego dokumentu do okreslonej kategorii. Przykladowo, dokument x nalezy do kategorii:
.Frank Lampart”, ,Pitkarze”, ,Pitka nozna”, ,Sport”. Kategorie te tworzg taksonomie
specjalizacji/generalizaciji.

31



