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Reprezentacja tekstu

W jaki spos6b mozemy przedstawi¢ dokument?

@ w “codziennym zyciu” zwykle nie mamy z tym
wigkszych probleméw — uzywamy opisu, okre-
$lajac, mniej lub bardziej sktadnie, zawarto$¢ do-
kumentu,

@ w ten sam sposob jesteSmy w stanie dokonaé
poréwnania dwoéch dokumentéw

y




Reprezentacja tekstu

W jaki spos6b mozemy przedstawi¢ dokument?

@ w “codziennym zyciu” zwykle nie mamy z tym
wigkszych probleméw — uzywamy opisu, okre-
$lajac, mniej lub bardziej sktadnie, zawarto$¢ do-
kumentu,

@ w ten sam sposob jesteSmy w stanie dokonaé
poréwnania dwoéch dokumentéw

@ w przypadku automatycznym, chcieliby$my
otrzymaé jaka$ okre$lona reprezentacje
dokumentu,

W OR D S @ dobrze byloby, aby taka reprezentacja umoz-
. liwiata wyznaczanie statystyk, czyli byta taka
sama dla roznych tekstow,

@ potrzebne bedzie réwniez wykonywanie poréw-
nan




Statystyki tekstu

Miary dtugosci
Najprostszymi do wyznaczenia i czesto tez bardzo wygodnymi statystykami
sa:

Q@ liczba znakoéw (liter i znakoéw interpunkcyjnych lub samych liter),

@ liczba stéw,

Te zmienne sa jednak czesto do$¢ mocno skorelowane ze sobg i ciezko
uwazacé je za odrebne.
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Miary ztozonosci

W wielu przypadkach mozliwe jest rowniez okreslenie poziomu ztozonosci
tekstu. Tu pomocne sg np. nastepujace miary:

@ miara (indeks) Herdana C,
@ zmodyfikowana miara Herdana z
@ indeks (wskaznik czytelnosci ) FOG,




Miary ztozonosci

log V

@ zdefiniowana jako C =

log M>
@ V - liczba tokendw (liczba réznych stéw), M - dtugos¢ tekstu,

@ dla tekstu bez powtérzen C =1,

@ logarytmy umozliwiajg “sptaszczenie” funkcji

@ w przypadku wielu dokumentéw mozna uzy¢ zmodyfikowanego indeksu
Herdana, ktéry jest po prostu indeksem C poddanym standaryzaciji
(standaryzacji Z),

@ Zz przedstawia sie wzorem

_ N—p(M)
=

@ p(M) oraz o(M) wyznaczane sg po zestawie dokumentéw — umozliwia
to wziecie pod uwage efektu fluktuaciji

4




Miary ztozonosci

Wskaznik FOG

@ zdefiniowana jako

F—04 I.|czba s{on o 00I|czba.z+ozonylch stow
liczba zdan liczba stow

@ ziozone stowa to takie (w jez. angielskim), kiére majg ponad dwie sylaby,
@ problemy: nie zawsze ztozone stowa sg trudne

v

Interpretacja wskaznika FOG

Q@ liczba lat formalnej edukcji potrzebnej do zorumienie tekstu

@ np. teksty dla szerokiej publicznosci powinny mie¢ F co najwyzej 12 —
ocna to poziom maturzysty

Q@ istnieje sporo podobnych wskaznikéw, np. Flesch-Kincaid




Bag-of-words

Bag-of-words

@ bag-of-words (BOW) jest chyba najprostsza re-
prezentacja tekstu,

@ jak sama nazwa wskazuje, zakladamy w nim, ze
zawarto$c dokumentu to po prostu poszczegdélne
stowa, bez wzgledu na ich kolejno$¢ pojawiania
sie w tekscie,

v
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Bag-of-words

Bag-of-words

@ bag-of-words (BOW) jest chyba najprostsza re-
prezentacja tekstu,

@ jak sama nazwa wskazuje, zakladamy w nim, ze
zawarto$c dokumentu to po prostu poszczegdélne
stowa, bez wzgledu na ich kolejno$¢ pojawiania
sie w tekscie,

@ John likes to watch movies,

H i 1 1 1 1 1 0 0 0 0
@ Mary likes movies too o 10 e . Ll o

John likes to watch movies Mary too also football
1 1 0 0 0 0 0 1 1

@ John also likes football,

Innymi stowy tworzymy po prostu stownik stéw, zaznaczajac w nim ilos¢ ich
wystepowania. J




Bag-of-words

The Bag of Words Representation
it 6
I 5
| love this movie! It's sweet, 7 the 4
but with satirical humor. The faity always lovero to . g
dialogue is great and the anI:! whimsical it = zgen 2
adventure scenes are fun... freng oo o ayone yet. 1
It manages to be whimsical 'appy :::‘?;emend would 1
and romantic while laughing adventure satirical whimsical 1
N whoSWeet of | it ’

at the conventions of the e g to MoV, times 1
fairy tale genre. | would ; UL varanic i sweet 1
recommend it to just about satirical 1
anyone. I've seen it several adventura’ 1
. 4 genre 1
times, and I'm always happy fairy 1
to see it again whenever | humor 1
have a friend who hasn't whenever N have have 1

seen it yet! conventions
yet! with great 1
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@ oczywiscie z takiej reprezentacji nie da sie stworzy¢ sensownego tekstu
(brak informaciji o pozycji stéw i gramatyce),

@ BOW jest jednak przydatne do tworzenia klasyfikatorow opartych na
czynnikach (features)

@ problem rozsngcego stownika zwykle rozwigzywany przez hashing trick




Vector Space Model

Model Przestrzeni Wektorowej

@ Model Przestrzeni Wektorowej
(Vector Space Model - VSM) jest
pojeciem zwigzanym z BOW, ale
nie tozsamym z nim,

@ odwotujemy sie tu do pojecia
wektora

y

Model Przestrzeni Wektorowej

’ VECTOR SPACE
MODEL

sentence n

term 2

sentence 2

term 1

sentence 1

@ zaktadamy, ze kazde stowo to 0$ (czyli jest kierunkiem) w przestrzeni,

@ w efekcie kazdy obiekt (np. dokument albo stowo) moze by¢ reprezento-
wane przez wektor w tak skonstrukowanej przestrzeni




Vector Space Model

Prosty przyktad

“dog bite man”
| dog man bite [ 1,1
doc_I | | | :

doc_2 I 0 | |

dog

doctl 010 A sy

bite I “dog bite”
[1,0, 1]



Vector Space Model

Jak wyznaczy¢ podobienstwo dwoch dokumentéw?
Najprosciej za pomoca iloczynu skalarnego:
i=N
D(A,B) =) AB
i=1

gdzie N to liczba stéw w stowniku, a A; i B; to informacja, czy stowo i
wystapito, odpowiednio, w dokumecie Ai B.




Vector Space Model

Jak wyznaczy¢ podobienstwo dwoch dokumentéw?
Najprosciej za pomoca iloczynu skalarnego:
i=N
D(A,B) =) AB
i=1

gdzie N to liczba stéw w stowniku, a A; i B; to informacja, czy stowo i
wystapito, odpowiednio, w dokumecie Ai B.

@ pokaznym problemem takiego podejscia jest to, ze nie zaktada ono, iz
dokumenty moga mie¢ rézng dtugose.

@ w przypadku np. wyszukiwania, jest wigksza sznasa na to, ze dtuzszy
dokuemnt bedzie zawierat dane stowo




Vector Space Model

Odlegtosc

Innym sposobem jest wyznaczenie odlegtosci (Euklidesowej) pomiedzy
poszczeg6lnymi dokumentami / zdaniami

i=N
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Vector Space Model

Odlegtosc

Innym sposobem jest wyznaczenie odlegtosci (Euklidesowej) pomiedzy
poszczeg6lnymi dokumentami / zdaniami

i=N

D(A,B) = ,|> (A — B)?

=

Podobienstwo Cosinusowe

Mozna réwniez wyznaczyé tzw. podobiefnstwo
cosinusowe

AiB;
D(A, B) = cos(A, B) = by

N NST .

@ dokumenty “w tym samym kierunku” sg do siebie podobne, J

@ w odréznieniu od odlegtosci ograniczona miara D € (0; 1)




Wazenie terméw

Wezmy realny przyktad

* Movie: Rocky (1976)
* Plot:

Rocky Balboa is a struggling boxer trying to make the big time. Working in a meat factory in Philadelphia for a
pittance, he also earns extra cash as a debt collector. When heavyweight champion Apollo Creed visits
Philadelphia, his managers want to set up an exhibition match between Creed and a struggling boxer, touting the
fight as a chance for a "nobody" to become a "somebody". The match is supposed to be easily won by Creed, but
someone forgot to tell Rocky, who sees this as his only shot at the big time. Rocky Balboa is a small-time boxer
who lives in an apartment in Philadelphia, Pennsylvania, and his career has so far not gotten off the canvas. Rocky
earns a living by collecting debts for a loan shark named Gazzo, but Gazzo doesn't think Rocky has the
viciousness it takes to beat up deadbeats. Rocky still boxes every once in a while to keep his boxing skills sharp,
and his ex-trainer, Mickey, believes he could've made it to the top if he was willing to work for it. Rocky, goes to a
pet store that sells pet supplies, and this is where he meets a young woman named Adrian, who is extremely shy,
with no ability to talk to men. Rocky befriends her. Adrain later surprised Rocky with a dog from the pet shop that
Rocky had befriended. Adrian's brother Paulie, who works for a meat packing company, is thrilled that someone
has become interested in Adrian, and Adrian spends Thanksgiving with Rocky. Later, they go to Rocky's apartment,
where Adrian explains that she has never been in a man's apartment before. Rocky sets her mind at ease, and they
become lovers. Current world heavyweight boxing champion Apollo Creed comes up with the idea of giving an
unknown a shot at the title. Apollo checks out the Philadelphia boxing scene, and chooses Rocky. Fight promoter
Jergens gets things in gear, and Rocky starts training with Mickey. After a lot of training, Rocky is ready for the
match, and he wants to prove that he can go the distance with Apollo. The 'ltalian Stallion', Rocky Balboa, is an
aspiring boxer in downtown Philadelphia. His one chance to make a better life for himself is through his boxing
and Adrian, a girl who works in the local pet store. Through a publicity stunt, Rocky is set up to fight Apollo Creed,
the current heavyweight champion who is already set to win. But Rocky really needs to triumph, against all the
odds...



Wazenie terméw

Co nam da zliczanie stow:

rank term freq. rank term freq.
| a 22 16 creed 5
2 rocky 19 17 philadelphia 5
3 to 18 18 has 4
4 the 17 19 pet 4
5 is I 20 boxing 4
6 and 10 2] up 4
7 in 10 22 an 4
8 for 7 23 boxer 4
9 his 7 24 s 3
10 he 6 25 balboa 3
Il adrian 6 26 it 3
12 with 6 27 heavyweigh 3
13 who 6 28 champion 3
14 that 5 29 fight 3
15 apollo 5 30 become 3



Wazenie terméw

Ale wszystkie one s3g tak samo dla nas wazne?
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Potrzebujemy wiec sposobu, aby jako$ “wyrézni¢” te stowa, ktére faktycznie
odnosza sie do istotnej tresci. J
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dokumentow, w ktérych wystepuje stowo J.
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Potrzebujemy wiec sposobu, aby jako$ “wyrézni¢” te stowa, ktére faktycznie
odnosza sie do istotnej tresci.

Mozna oczywiscie dokona¢ stopword reduction, czyli pozby¢ sie takic stow
jak a, the, is... traktujgc je jako funkcyjne, ale to nie do konca jest
rozwigzanie “systemowe”.

Mozna oceni¢ jak relatywnie wazne jest stowo, w odniesieniu do innych

dokumentéw. y
idf; = log (dT‘,)

gdzie M to liczba dokumentdw, ktére rozpatrujemy, a df; to liczba
dokumentow, w ktérych wystepuje stowo J.

Daje to tzw. odwrotna czestos¢ w dokumentach (IDF — inverse term
frequency).




Wazenie terméw

Daje to nastepujacy efekt:

rank term idf rank term idf
| doesn 11.66 16 creed 6.84
2 adrain 10.96 17 paulie 6.82
3 viciousness 9.95 18 packing 6.81
4 deadbeats 9.86 19 boxes 6.75
5 touting 9.64 20 forgot 6.72
6 jergens 9.35 21 ease 6.53
7 gazzo 9.21 22 thanksgivin 6.52
8 pittance 9.05 23 earns 6.51
9 balboa 8.6l 24 pennsylvani 6.50
10 heavyweigh 7.18 25 promoter 6.43
I stallion 7.17 26 befriended 6.38
12 canvas 7.10 27 exhibition 6.31
13 ve 6.96 28 collecting 6.23
14 managers 6.88 29 philadelphia 6.19
15 apollo 6.84 30 gear 6.18



Wazenie terméw

@ czynnik IDF jest tym wiekszy im dany wyraz rzadziej wystepuje w
catym zbiorze dokumentéw

@ nie musi to jednak oznaczaé, ze jest bardzo istotny dla tego
konkretnego dokumentu — moze to by¢ np. btad lub jakie$s mato
popularne, wyszukane stowo

@ potrzebny jest jeszcze czynnik, ktéry odnosi sie do czestosci
wystepowania stowa w danym tekscie, czyli czesto$¢ terméw

nj j
2ok Mk

gdzie n;; to liczba wystapien wyrazu i w dokumencie j

tf; =

@ razem daje to tzw. TF-IDF

(tf* idf),',/' = tf,'J x idf;




Wazenie terméw

| kohcowo mamy:

rank term idf rank term idf
| rocky 96.72 16 meat 11.76
2 apollo 34.20 17 doesn 11.66
3 creed 34.18 18 adrain 10.96
4 philadelphia ~ 30.95 19 fight 10.02
5 adrian 26.44 20 viciousness 9.95
6 balboa 25.83 21 deadbeats 9.86
7 boxing 22.37 22 touting 9.64
8 boxer 22.19 23 current 9.57
9 heavyweigh  21.54 24 jergens 9.35
10 pet 21.17 25 s 9.29
Il gazzo 18.43 26 struggling 9.21
12 champion 15.08 27 training 9.17
13 match 13.96 28 pittance 9.05
14 earns 13.01 29 become 8.96
15 apartment 11.82 30 mickey 8.96



Wazenie terméw

@ tak otrzymane warto$ci moga stanowi¢ wspétrzedne wektoréw

@ problem zwigzany z zatozeniem niezaleznosci bazy — Generalized
Vector Space Model

Generalized Vector-Space Model

« Basic VSM: sim(Q.D) = %.0,D, ﬁ'é
« Generalized vector-space: sim(Q.D)= Y »0,D,-S,.,
* Example: 5538 ' nv..?n{ggenl.:gf

* Q = “pet lion” dog (1 0 0 1

“ ” lionjo 1 1 0
* D = “cats and dogs tls 2 1t 1

* basic: sim(Q,D) =0 petii o 1 1
* generalized: sim(Q,D) = QDo + QpetDyog + QiionDeat
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