Latent Semantic Indexing & word embeddings

Wyszukiwanie i Przetwarzanie
Informac;ji

Information Retrieval & Search

Irmina Mastowska

irmina.maslowska@cs.put.poznan.pl

Computer Science Information Retrieval and Search



Information Retrieval models

Klasyczne modele IR

= model Boole’owski

= model wektorowy (VSM — Vector Space Model)

= model probabilistyczny (BIR — Binary Independence Model)

Nieklasyczne modele IR

= model oparty na zbiorach rozmytych (fuzzy sets)
= rozszerzony model Boole’owski

= model LS| (Latent Semantic Indexing) |

= model oparty na sieciach neuronowych (NN)

= uogdlniony model wektorowy (Generalized VSM)

= nieklasyczne modele probabilistyczne (sieci Bayesowskie, belief
networks, inference networks ...)
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Term Independence Assumption

= Wszystkie klasyczne modele IR bazujg na
zatozeniu, ze termy indeksujace s3 niezalezne,
czyli na podstawie znajomosci wagi a;;
przyporzadkowanej parze (k;, dJ) nie mozemy nic
powiedzie¢ o wadze a;; dla pary (k, d;): i # |

= Zatozenie o niezaleznosci stow kluczowych jest
uproszczeniem dyktowanym:
. efektywnoscig i prostotg obliczen

. trudnoscig w modelowaniu zwigzkdw miedzy
stowami (zalezno$¢ od konkretnych kontekstow)

- zadowalajgcymi wynikami mimo tego zatozenia
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Latent Semantic Indexing (LSI)*

= Motywacja: wyrazy sg niejednoznaczne (synonimy,
homonimy) — zamiast dopasowania wyrazéw lepiej
dokonywac¢ dopasowania pojec¢ (concept matching
vs. index term matching)

= Model VSM nie dostarcza mechanizmow
pozwalajgcych na rozréznienie kilku znaczen tego
samego termu (jak np. paczek) i przeciwnie — synonimy,
czy wyrazy bliskoznaczne traktuje jako niezalezne,
ortogonalne wymiary w przestrzeni terméw

*) LSl a.k.a. LSA — Latent Semantic Analysis
Deerwester et al. — patent w 1988 r.
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IR Models — notation

= Niech T bedzie liczbg termdw indeksujgcych (rozmiarem stownika),
ki — i-tym stowem kluczowym, D —kolekcja, czyli zbiorem
wszystkich dostepnych dokumentéw, Q — zbiorem zapytan

= K={ky, Ky, ..., Ky } jest zbiorem wszystkich terméw indeksujgcych

= Z kazdym stowem kluczowym k; dokumentu d zwigzana jest waga
aij > 0 (ew. a;; 2 0), dla stéw kluczowych mewystepUchych w tekscie
dokumentu a., =0

= Stgd kazdemu dokumentowi przyporzagdkowany jest wektor
d; = (a, azj, ..., a)

= Niech g; bedzie funkcjg, ktéra zwraca wage zwigzang ze stowem
kluczowym k; dowolnego T-wymiarowego wektora, np.: gi(d;) = aijj

= sim(q, d;) jest funkcja rangujaca, ktdra przyporzadkowuje wartosci
rzeczyW|ste parom (g, d}):q € Q,d; e D

= Funkcja sim definiuje uporzqdkowame (ranking) dokumentow
wzgledem zapytania
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Latent Semantic Indexing (LSI)

= W oryginalnej macierzy M asocjacji term-
document kazdy element odpowiada wadze a
wyrazu k; w dokumencie d; (zwykta czestosc tf/
lub tfidf) M[TxN]

= Gtéwna idea: dokona¢ odwzorowania wektoréw
zwigzanych z dokumentami i zapytaniami do
przestrzeni o mniejszej (niz T) liczbie wymiaréw

= Nowa przestrzen ma byc przestrzenig pojec
(zamiast termow) a reprezentacja dokumentéw
W nowej przestrzeni ma zachowac jak najwiecej
informacji z oryginalnej reprezentacji
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Principal Component Analysis (PCA)

= Technika analizy danych stosowana do redukgji
wymiaréw danych poprzez wyodrebnienie
sktadowych gtéwnych, ktére najlepiej opisuja
zmienno$¢ w zbiorze danych

= Polega na obliczeniu sktadowych gtdwnych
(eigenvectors) macierzy kowariancji danych
i wykorzystaniu ich do przeksztatcenia danych na
nowy zestaw ortogonalnych wspoétrzednych

= Poprzez rzutowanie danych na pierwsze kilka
sktadowych gtéwnych PCA pozwala uzyska¢ dane
0 nizszym wymiarze (mniejsza przestrzen)
jednoczesnie zachowujac jak najwiecej informacji
odnosnie zmiennosci danych
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Principal Component Analysis (PCA)

Rzutowanie danych na 1. sktadowa gtéwna PCA
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Singular-Value Decomposition (SVD)

= Dekompozycja SVD (czyli dekompozycja na
sktadowe osobliwe) macierzy M
M = KSD™

= Macierz K to macierz wektoréw wtasnych
uzyskana z macierzy MM (macierz korelacji
term - to-term)

= Macierz D to macierz wektoréw wtasnych
uzyskana z macierzy MM (macierz korelacji
document-to-document)

= Macierz S[rxr] to diagonalna macierz wartosci
osobliwych, gdzie r=min(T, N) to rzad macierzy M
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Singular-Value Decomposition (SVD)
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= Macierz K to macierz wektorédw wtasnych uzyskana
z macierzy MM (macierz korelacji term-to-term)

= Macierz D to macierz wektoréw wtasnych uzyskana
z macierzy MM (macierz korelacji document-to-
document)

= Macierz S[rxr] to diagonalna macierz wartosci
osobliwych, gdzie r=min(T, N) to rzad macierzy M

Computer Science Information Retrieval and Search



Singular-Value Decomposition (SVD)

= Redukcja reprezentacji polega na zachowaniu
jedynie pewnej liczby s najwiekszych wartosci
z macierzy diagonalnej S (gdzie s < r)

= Reszta jest usuwana wraz z odpowiadajgcymi
im kolumnami Ki DT
— jest to rownowazne zastgpieniu macierzy S macierza S,,

w ktorej wszystkie mniejsze wartosci na przekatnej
zostajg wyzerowane: S =0; S =0; ...;S,,=0

7 s+1,5+17 Y1 542,542 ’nr
M, =KS.D

$TSsTS
= s to wymiar nowej przestrzeni — przestrzeni
pojec (concept space)
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Singular-Value Decomposition (SVD
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Ranking in LS| Model

= Zwigzek miedzy dowolnymi termami kolekgc;ji
w zredukowanej przestrzeni mozna odczytaé
z odpowiedniej pozycji macierzy MM.T

= Zwigzek miedzy dowolnymi dwoma dokumentami
(lub dokumentem i zapytaniem) w zredukowanej
przestrzeni mozna odczytac z odpowiednie;j
pozycji macierzy M. M,
MM, = (K.S.D.))T K.S.D,T
=DSKTKS.D.T
=DS.S.D.
= (D,5)(DS,)"
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Ranking in LS| Model

= Aby nie powtarza¢ kosztownej analizy SVD dla
kazdego nadchodzgcego zapytania g, poddaje sie
je tej samej transformacji, ktéra mapuje M na D:
M = KSD™
KM = K-1KSD"
SIKTM=DT
(DT)T = (5—1 KTM)T= MTK (S—l)T= MTK 5-1
D=MKS1=q =q"KS,?

= Ranking dla g mozna teraz wyznaczy¢ liczagc miare
kosinusowg w nowej przestrzeni dokumentdow,
czyli porownujac q’ z kolumnami d; macierzy DT

Patrz: przyktad w pliku x/sx
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LSl — summary

= Podobne dokumenty majg podobny rozkfad
(czestosci) termow

= Ogromny zbidr termdw zawiera potencjalnie
nieistotne lub nadmiarowe elementy, ktére warto
odfiltrowac

= Uzycie SVD do redukcji rozmiaréw macierzy
czestosci pozwala na zachowanie jedynie pewnej
liczby najistotniejszych wymiarow
semantycznych, ktére odpowiadajg gtownym
wzorcom wspotwystepowania w danych
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LSl — summary

= SVD rozktada oryginalng macierz na komponenty
ortogonalne, ktore najlepiej wyjasniaja
zmiennosc¢ danych

= Wybierajac tylko kilka gtdwnych komponentdw,
zachowujemy najwieksze, globalne wzorce
wspotwystepowania stéw, kosztem odrzucenia
drobnych, lokalnych zaleznosci

= Dzieki temu model generalizuje — przyktadowo
umieszcza synonimy blisko siebie nawet wtedy,
gdy w macierzy oryginalnej nigdy nie wystgpity
w tym samym dokumencie
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LSl — summary

= Wymuszenie redukcji liczby wymiardw reprezentacji
term-dokument powinno poskutkowa¢ zblizeniem
termoéw, ktore wykazujg podobienstwa wystepowania

= Dokumenty o reprezentacji bliskiej zapytaniu
w oryginalnej przestrzeni pozostajg bliskie takze po
redukcji

= Jakos$é wynikéw wyszukiwania nie tylko nie ucierpi
w wyniku redukcji liczby wymiardw, ale moze wrecz
ulec polepszeniu dzieki wytonieniu dokumentéw
podobnych tematycznie, ale wykorzystujgcych inne
termy niz te uzyte w zapytaniu (przez co niepodobnych
w klasycznym modelu VSM)
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Embeddings

= W kontekscie analizy danych i przetwarzania jezyka
naturalnego, embedding oznacza przeksztatcenie
obiektéw (np. wyrazéw, dokumentéw, obrazéw) na
wektory liczbowe w przestrzeni o nizszym wymiarze,
tak aby zachowac ich istotne wtasciwosci lub relacje

= pol.: osadzenie, zanurzenie, reprezentacja wektorowa

= Prostym statycznym embeddingiem bedzie np. wektor
s-wymiarowy opisujacy dany wyraz — wyekstrahowany
na drodze LS| z duzej macierzy wyrazéw i dokumentéw
aby zawieraé esencje jego znaczenia i odzwierciedlaé
znaczeniowe podobienstwo miedzy wyrazami
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Embeddings

Method Static/Contextual Model Type Key Strength

Word2Vec Static Neural Network Simple, efficient

GloVe Static Matrix Facterization Captures global + local relationships
FastText Static Subword-based Handles rare/misspelled words
ELMo Contextual BiLSTM Dynamic embeddings for polysemy
BERT Contextual Transformer (Bidirectional) Deep understanding of context

GPT Contextual Transformer (Unidirectional) Great for text generation

T5 Contextual Text-to-Text Transformer Versatile for multiple NLP tasks
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