Stanistaw Osinski, Dawid Weiss, Carrot Search
info@carrotsearch.com
https://carrotsearch.com

Grupowanie opisowe duzych
repozytoriow danych
tekstowych

Stanistaw Osinski, Dawid Weiss

Grupowanie opisowe to tworzenie takich skupien, dla ktorych da sie znalez¢ kroétki
i czytelny dla cztowieka opis. Tak jak w tradycyjnej analizie skupien, chcemy by
opisy charakteryzowaty zawartos¢ grupy oraz podkreslaty roznice pomiedzy
grupami. W odréznieniu od tradycyjnej analizy skupien, grupowanie opisowe moze
poming¢ “numerycznie” istotne grupy, ktérych algorytm nie potrafi dobrze opisac.
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Przedstawiony powyzej zrzut ekranu przedstawia pogrupowanie opisowo wyniki
wyszukiwania dla frazy “data mining” (do przetestowania on-line na http://
Grupowanie opisowe search.carrotsearch.com). Wiekszosc¢ algorytmow opisuje skupienia wykorzystujac
Tworzenie takich skupief, dla kidrych da sie znalezé stowa lub sekwencje stéw wystepujace w tekscie (Text Mining, Social Media,
krotki i czytelny dla cztowieka opis Predictive Analysis).
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Grupowanie opisowe

+ Suffix Tree Clustering: Oren Zamir, Oren Etzioni:

Web Document Clustering: A Feasibility
Demonstration, SIGIR 1998.

* Vivisimo: obecnie cze$¢ IBM Watson.

» Carrot2: projekt open source, zawiera naszg

implementacje STC oraz autorski algorytm Lingo,

http://carrot?.org.

Historycznie, grupowanie opisowe stosowane byto do grupowania wynikdw
wyszukiwania (STC, Vivisimo). Nasze prace w ramach Carrot2 rowniez
koncentrowaty sie na matych ilosciach danych.

Grupowanie opisowe

Przypisanie
dokumentow
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Ekstrakcja Selekcja

fraz etykiet
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Lingo
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dekompozycja
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term-document

Jednym z podej$¢ do grupowania opisowego jest odwrdcenie typowego procesu
analizy skupien: najpierw znajdujemy zbiér czytelnych i zréznicowanych opiséw
(etykiet), a dopiero potem przypisujemy dokumenty do tych opiséw aby utworzy¢
skupienia.

Istniejace algorytmy (STC, Lingo) wykorzystuja frazy (czeste sekwencje stéw) w
charakterze cech i etykiet. Selekcja etykiet moze bazowac na réznych kryteriach
(czestosci, cechy powierzchniowe, dekompozycje). Sposob przypisania
dokumentoéw do etykiet powinien budowac czytelny zwigzek pomiedzy etykietq i
dokumentem (np. dokument zawiera etykiete, stowa etykiety).



Grupowanie opisowe

» Zaniedbywalnie mato danych (50 - 200 kB tekstu),
przetwarzanie w pamieci.

* Przetwarzanie w czasie rzeczywistym, mimo
kosztownych algorytmow.

« Bezstanowa architektura, idealna do skalowania
horyzontalnego.

Grupowanie opisowe w jego oryginalnym zastosowaniu wydaje sie tatwe i
przyjemne: mato danych, mozliwos¢ stosowania kosztownych algorytmow,
architektura bezstanowa (przetwarzamy tekst wejsciowy, zapominamy). Granicg
stosowalnosci tego podejscia jest kilka-klikanascie MB tekstu.

Grupowanie opisowe

* Milion razy wigcej danych Research.cov
(50 kB -> 50 GB), wnioski D o T A MENT
grantowe National Science ~
Foundation.

* Zachowanie “opisowosci” grup.
* Zachowanie przetwarzania w czasie rzeczywistym.

* Przetwarzanie wspétbiezne na jednej maszynie.

Jeden z naszych klientéw (National Science Foundation) zachecat nas i wspierat w
prébach przeskalowania grupowania opisowego tak, by mozna byto przetwarza¢
baze wnioskoéw grantowych (ok. 50 GB tekstu).

PrzyjeliSmy, ze chcemy obstuzy¢ ok. 6 rzeddw wiecej danych niz przy grupowaniu

wynikow wyszukiwania (50 kb -> 50 GB). Dla uproszczenia rezygnujemy chwilowo

z przetwarzania rozproszonego, pozostajemy przy przetwarzaniu wspétbieznym na
jednej maszynie.

ChcieliSmy zbudowaé system, w ktérym mimo wzrostu ilo$ci danych tekstowych,
uda sie w miare mozliwosci utrzymac przetwarzanie w czasie rzeczywistym (czas
przetwarzania liczony w sekundach lub minutach) oraz czytelne, przyjazne dla
cztowieka opisy skupien.



50 kB -> 50 GB

SrEan wetgone Przetwarzanie wstepne:
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50 kB tekstu: 15 ms
50 GB tekstu: ~4 godziny
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Rozwigzanie: sktadowanie
i wynikow przetwarzania
wstepnego.

Czas przetwarza

Przeskalowanie poprzedniego podejscia do skali Big Data przy zachowaniu cech
przetwarzania w czasie rzeczywistym napotyka na dwa podstawowe problemy.

Przetwarzanie wstepne (podziat na tokeny, normalizacja, stemming, ekstrakcja i
Zliczanie fraz) jest relatywnie kosztowne. Przetworzenie wstepne 50 GB tekstu
zajmuje klika godzin, co oddala nas od przetwarzania w czasie rzeczywistym.
Jedng z mozliwosci jest sktadowanie wynikdw przetwarzania wstepnego (co
oczywiscie nie jest niczym nowym, rozwigzanie od dziesigtek lat stosowane w
systemach baz danych i wyszukiwarkach petnotekstowych). Przy takim podejsciu,
przetwarzanie wstepne wykonywane jest raz a sama analiza skupien,
przeprowadzania dla catej kolekciji lub dla jej podzbioru, korzysta z etykiet
sktadowanych na dysku. Warto zauwazyé, ze ta architektura nie jest juz
bezstanowa, indeks wymaga pielegnacji (dodawanie, usuwanie dokumentéw).

50 kB -> 50 GB

200 wycinkéw, ~30 grup 880k artykutdw z PubMed, 1000 grup

Kolejny problem wynika z charakterystyki skupien otrzymywanych przy naszym
podejsciu do grupowania opisowego: skupienia sg raczej mate, dos¢ precyzyjne.
Pokrycie grupami 200 wynikow wyszukiwania wymaga ok. 30 grup, pokrycie setek
tysiecy artykutow z PubMed wymaga co najmniej 500—1000 grup (lub wiecej jesli
np. wykluczymy bardzo czeste etykiety). Aby zachowac obecne podejscie musimy
utatwié¢ uzytkownikom analize i wybdr interesujgcych skupien.



Jednym ze sposobdéw utatwienia analizy duzej liczby skupien jest pogrupowanie
50 kB -> 50 GB matych grup w wieksze struktury.

200 wycinkéw, ~30 grup 880k artykutéw z PubMed, 1000 grup

Przyjecie pokazanych wczesniej zatozen wymaga podzielenia procesu grupowania
na dwie fazy: indeksowanie (ktore odbywa sie raz) oraz analize skupien (ktora

Grupowanie opisowe _ .
korzysta z uprzednio przygotowanego indeksu).

Przypisanie
dokumentow
do fraz

Analiza — Selekcja i
skupien Indeks GELPOWANIE Wynik
etykiet
odwrotny

Indeks
odwrotny

Ekstrakcja

Indeksowanie
fraz

Podczas indeksowania przetwarzamy catg kolekcje w celu wyodrebnienia cech i
etykiet, przypisania dokumentdéw do etykiet i zapisania na dysku tych danych (w
postaci indeksu odwrotnego).

Analize skupien przeprowadzania jest dla zdefiniowanego podzbioru indeksu (w
szczegdblnosci catego indeksu). Dla zadanego podzbioru nastepuije selekcja i
grupowanie etykiet, ktore, wraz z przypisanymi im dokumentami, tworzg wynik

analizy skupien.



Przetwarzanie wstepne

“Naiwne”, doktadne zliczanie
czestosci stow i fraz.

goodlclinicallpracticelgcp =>

>"Good Clinical Practice (GCP)"< 1
>"Good Clinical Practice"” (GCP)< 1
>"good clinical practice" (GCP)< 1
>"good clinical practice' (GCP)< 1
>Good Clinical Practice (GCP)< 303 (*)
>Good Clinical Practice (GCP))< 1
>Good Clinical Practice GCP< 1

>Good Clinical Practices (GCP)< 6
>Good Clinical Practices (GCPs)< 5

Normalizacja interpunkciji,
wielkoéci liter, formy
gramatycznej.

>Good Clinical practice (GCP)< 1
>Good clinical Practice (GCP)< 2
>Good clinical practice (GCP)< 14
>Good clinical practice( GCP)< 1
>good clinical practice (GCP)< 65
>good clinical practices (GCP)< 2

Sktadowanie w postaci indeksu
odwrotnego (Lucene) wybranych
fraz (np. DF >= 10).

Nie udato nam sie osiggnac¢
dobrych wynikéw ze zliczaniem
probabilistycznym.

Ekstrakcja fraz bazuje na “naiwnym” doktadnym zliczaniu czestosci stéw i
sekwencji stéw, korzysta w razie potrzeby z dysku. Zliczaniu podlegaja
znormalizowane postacie cech (wielkos¢ znakdw, interpunkcja, formy
gramatyczne), do sktadowania wybierane sg frazy spetniajgce zadane progi
czestosci (np. DF >= 10). Wyniki przetwarzania wstepnego sg sktadowane w
postaci indeksu odwrotnego (Lucene). Obecna implementacija jest w stanie
przetworzy¢ 5—15 GB tekstu na godzine.

Eksperymentowalismy z probabilistycznym zliczaniem jednak bez wiekszego
sukcesu. Algorytmy te dziatajg dobrze gdy trzeba wybrac np. 1k z 100M cech, ale
gorzej gdy chcemy wybra¢ np. 5M cech z 100M.

Selekcja etykiet

Dla zadanego podzbioru kolekcji, w szczegdlnosci
dla catej kolekciji, wybieramy 500—5000 fraz, ktére
stang sie etykietami grup.

Kryteria oparte na czestosci wystepowania fraz oraz
charakterystykach powierzchniowych (np. liczba
stéw, forma gramatyczna).

WykorZyStanie DFpodzb\oru / Dpodzbioru ,
globalnych statystyk > prog
czestotliwosci. DFgiobaine / Dglobalne

Selekcja cech korzysta z danych zgromadzonych w indeksie odwrotnym i jest

przeprowadzana dla zadanego podzbioru indeksu. Podobnie jak w rozwigzaniach
Small Data, selekcja opiera sie gtdwnie na czestosciach wystgpien (np. spetnianie
zadanych progéw DF) oraz charakterystyce powierzchniowej etykiet (liczba stéw).

Jesli selekcja cech przebiega dla podzbioru wiasciwego catej kolekcji, mozemy
wykorzysta¢ globalne statystyki czestotliwosci wystgpien. Czesto stosowang
praktyka jest selekcja cech, ktére, relatywnie, wystepujg czesciej w przetwarzanym
podzbiorze niz globalnie w kolekcji. Tego typu mozliwosci nie mielismy w
przetwarzaniu wynikdw wyszukiwania (ad hoc).



Grupowanie etykiet

* Algorytmy typu k-medoidow
pozwalajg zachowac
“opisowose”.

Jesli chodzi o grupowanie etykiet, szczegdlnie atrakcyjne wydaja sie algorytmy
typu k-medoiddéw (takie jak PAM, czy AP), ktére do kazdego skupienia przydzielajg
jeden wyrdzniony punkt danych, ktéry mozna by uzna¢ za pewien opis catego
skupienia.

podobienstwa.

« Wszystkie punkty jednoczesnie
rozwazane jako potencjalne archetypy.

o cigarettes

. Affinity Propagation: ~ " nicotine Z pranaj st.rony pol.<azane s.a dwa Przyk’radowe skupienia etykiet. Grupa opisana
Brendan J. Frey and Delbert jako “nicotine” zawiera etykiety takie jak “patch”, “replacement therapy”,
Dueck: Clustering by Py v o« ”
Passing Messages Between . tobacco ’ smokers”.
Data Points, Science 315, ™ oarettes
972-976, 2007. ¢ N ) _ . _ -
W obecnej implementacji do grupowania etykiet wykorzystujemy algorytm Affinity
Propagation.
Wejsciem dla algorytmu AP jest macierz podobienstw pomiedzy grupowanymi
- : nktami (w naszym prz ku — etykietami). Na wyjsciu otrzymujemy list
Affinity Propagation pu .a, ( a§ y p' -‘/pa‘?' u ey .e a ) a. stclu otrzymuje _ yliste
skupien z przypisanymi do nich wyrdznionymi etykietami-archetypami (exemplar).
« Wejscie: macierz podobienstw.
« Wyjscie: lista skupien, kazde skupienie ok i . . . . . . , . .
2 wyrGznionym archetypern Py Algorytm AP polega na iteracyjnej wymianie komunikatow pomiedzy punktami w
X .
toracyi . o ... nicotine celu znalezienia rozwigzania, ktére maksymalizuje sume podobienstw punktow do
. yjna wymiana komunikatow
ied ktami d h | H H 4
akeymalizaci sumy podobisnsty do przypisanych im archetypow.
archetypow.
« Niewielkie ograniczenia co do miary .

Ztozonos¢ kazdej iteracji zalezy liniowo od liczby elementow w macierzy
podobienstw (czyli w najgorszym wypadku od kwadratu liczby etykiet). Poniewaz
na etapie selekcji cech wybrali§my podzbiér 500—5000 cech, czas potrzebny na
wykonanie algorytmu AP pozostaje w sensownych granicach.



Affinity Propagation

* Wejécie: macierz podobienstw.

« Wyjscie: lista skupien, kazde skupienie 7

z wyréznionym archetypem o

(exemplar). ‘

) . ) nicotine

* lteracyjna wymiana komunikatéw

pomiedzy punktami danych w celu

maksymalizacji sumy podobienstw do

archetypow.

« Niewielkie ograniczenia co do miary .

podobienstwa. " cigarettes

* Wszystkie punkty jednoczesnie
rozwazane jako potencjalne archetypy.

Affinity Propagation ma kilka ciekawych cech:

+ Nie naktada zadnych ograniczen na macierz podobieristwa, podobienstwa moga
by¢ nawet asymetryczne.

- Wszystkie punkty jednoczesnie sg rozwazane jako potencjalne archetypy.

+ Liczba skupien nie jest zadawana wprost, wynika z wartosci “preferenc;ji”
przypisanej kazdemu punktowi (preferencja okresla jak silnie dany punkt
powinien by¢ preferowany jako archetyp w ostatecznym wyniku).

Miara podobienstwa

cigarette

nicotine  cigarettes ¢ o\ng

* Liczba wspotwystagpien
par etyklet w Zadanym cigarettes 206 532

nicotine 206 38

oknie. Gigaretis

smoking

1088 1128 534

* Sposéb wazenia (Dice,

cigarette

Jaccard‘ Simpson, B ) nicotine  cigarettes smoking
Wp*yWa na typ re|acji nicotine 0.19 0.07
cech wewnatrz skupien. cigarettes | 0.19 099

cigarette
moking | 007 099

Miara podobienstwa pomiedzy etykietami zalezy od liczby wspotwystapien w
zadanym oknie (np. w odlegtosci co najwyzej 16 tokendw). Sposob wazenia liczby
wspotwystapien (Dice, Jaccard, Simpson) wptywa na charakterystyke skupien
(liczba, wielkos¢) i na charakter relacji pomiedzy etykietami wewnatrz skupien.

W celu uzyskania bardziej “semantycznych” grup etykiet wykorzystuje sie czesto
wspotwystgpienia drugiego rzedu (odlegtosci pomiedzy wektorami
reprezentujgcymi wspotwystgpienia pierwszego rzedu). Planujemy przetestowac
rowniez i to podejscie, chociaz proste wspdtwystgpienia dziatajg zaskakujgco
dobrze, by¢ moze to kwestia samego algorytmu grupujgcego.



Affinity Propagation, rozszerzenia

M. Leone, Sumedha, M. Weigt:
Clustering by soft-constraint affinity
propagation: applications to gene-
expression data. Bioinformatics,
2007.

Y. Fujiwara, G. Irie, T. Kitahara: Fast
algorithm for affinity propagation.
IJCAI'11, 2011.

_nicotine

‘ cigarettes

W oryginalnym sformutowaniu AP wymaga, by archetyp nalezat do skupienia, ktére
definiuje (innymi stowy: by archetyp byt archetypem dla samego siebie). W
konsekwenciji otrzymujemy liste izolowanych nienaktadajgcych sie skupien etykiet.

Ciekawym rozszerzeniem oryginalnego algorytmu AP jest Soft-Constraint AP, gdzie
to wymaganie jest poluznione — punkt, ktdry jest archetypem dla innych punktéw
moze wybraé jeszcze inny punkt (a nie siebie) jako archetyp. W ten sposoéb
zezwalamy na powstawanie potgczen pomiedzy niektérymi skupieniami,
otrzymujgc pewna liczbe izolowanych grafow etykiet.

Affinity Propagation, rozszerzenia

M. Leone, Sumedha, M. Weigt:
Clustering by soft-constraint affinity
propagation: applications to gene-
expression data. Bioinformatics,
2007.

Y. Fujiwara, G. Irie, T. Kitahara: Fast
algorithm for affinity propagation.
IJCAI'11, 2011.

- cigarettes

Zastosowanie Soft-Constraint AP dodaje zatem kolejny, wyzszy, poziom struktury:

* Pierwszy, najnizszy, poziom stanowig skupienia dokumentéw definiowane przez
same etykiety.

+ Drugi poziom stanowig skupienia etykiet wokot archetypow (“nicotine” oraz
“cigarettes” w przyktadzie po prawej stronie).

« Trzeci, najwyzszy, poziom stanowig spojne grafy skupien etykiet (wszystkie
etykiety widoczne w przyktadzie).

Inny bardzo ciekawy pomyst, specyficzny dla AP, to mozliwo$¢ eliminacji czesci
elementéw macierzy podobienstwa bez wptywu na ostateczny wynik grupowania.
Efektywnosé tego podejScia mocno zalezy od charakteru danych. Przy naszym
zastosowaniu (grupowanie na podstawie wspotwystgpien) czesto udaje sie usungé
nawet 30-50% elementow.
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Wszystkie rozwigzania opisane w tej prezentacji wchodzg w sktad tworzonego
przez nas systemu grupowania opisowego. System ten jest obecnie testowany
przez zamknietg grupe uzytkownikéw testowych.

Dla zainteresowanych, szczegoty techniczne rozwigzania dostepne sg w
dokumentaciji: http://get.carrotsearch.com/lingo4g/latest/doc.

* Mapy 2D (t-SNE,

t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding).

* “Semantyczne” miary
podobienstwa, Random

Indexing.

* Réwnoczesne grupowanie
etykiet i dokumentow

(co-clustering).

Przysztos¢

phiclateral sclerosis

W przysztosci chcielibysmy poeksperymentowac z prezentacija etykiet w postaci
dwuwymiarowej mapy, na ktorej powigzane etykiety bytyby blisko siebie. Dos¢
modnym algorytmem jest tu obecnie t-SNE, zrzut ekranu pokazuje prototyp, ktory
jakis czas temu zbudowalismy.

Chcielibysmy tez potestowaé “semantyczne” miary podobienistwa (np. oparte na
wspotwystgpieniach drugiego rzedu). Implementacja w tej skali bedzie pewnie

wymagata zastosowania specjalnych technik, np. Random Indexing.

Ciekawe bytoby tez réwnoczesne grupowanie dokumentow i etykiet.



Grupowanie opisowe duzych
repozytoriow danych
tekstowych

Stanistaw Osinski, Dawid Weiss

Stanistaw Osinski, Dawid Weiss, Carrot Search

info@carrotsearch.com

https://carrotsearch.com




