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Plan wyktadow

Wektorowa reprezentacja tekstu, preprocessing, rangowanie
dokumentdw, informacja zwrotna (relevance feedback)

Ukryte indeksowanie semantyczne (Latent Semantic Indexing
(LSI)

— Singular Value Decomposition (SVD)

— rank-k approximation

— automatyczne tworzenie podsumowan dokumentéw

Page Rank

Grupowanie oraz klasyfikacja zasobow tekstowych
Analiza wydzwieku (Sentimental Analysis)
Systemy rekomendacyjne

Modele wektorowe tekstow (word embeddings)



Uwagi wstepne
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Uwagi wstepne

Naturg internetu jest

— przeogromny rozmiar zgromadzonych do tej port danych (nikt tak
naprawde nie zna jego rozmiaru, s3 tylko szacunki)

— bardzo réznorodny (tekst, grafika statyczna, video, oprogramowanie,
bazy danych itd.)
— dynamicznie zmieniajacy sie, w zasadzie ciggle sie powieksza
v’ ale tez wiele danych ,,znika” (przynajmniej tak nam sie wydaje, gdy jakie$
dane byty dostepne pod jakims$ adresem a teraz ich tam nie znajdujemy)
— wielojezykowy
v ludzie na $wiecie postuguja sie w sumie 7102 jezykami (a przynajmniej
tyle do tej pory rozpoznano i opisano). Tylko 23 z nich uznaje sie za jezyki
ojczyste, ktdrymi postuguje sie przeszto 4 mld ludzi
https://www.polityka.pl/tygodnikpolityka/ludzieistyle/1692254,1 ktory-
jezyk-jest-najpotezniejszy-na-swiecie-nie-angielski.read

— przewaga jezyka angielskiego. Ale nie w blogach (tam tylko ok. 1/3)
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Uwagi wstepne
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Popularne hasta

IR — Information Retrieval

KD — Knowledge Discovery

DM — Data Mining

WM — Web Mining

TM — Text Mining

DB — Bazy danych

Al — Artificial Inteligence

NN — Neural Networks

CNN — Convolutiona Neural Networks
ML — Machine Learning

NLP — Natural Language Processing

... i sporo innych
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Gtowne zadania

Wyszukiwanie informac;ji

Grupowanie (Analiza skupien, Unsupervised Learning, Cluster
analysis)

— jest to metoda dokonujaca grupowania elementéw we wzglednie
jednorodne klasy. Podstawg grupowania w wiekszosci algorytmow jest
podobienstwo pomiedzy elementami — wyrazone przy pomocy funkgji
(metryki) podobieristwa

Klasyfikacja (Classification, Supervised Learning)

— systematyczny podziat elementdéw na klasy wykonywany wedtug
okreslonej zasady

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 8



Gtowne zadania

Odkrywanie wiedzy z danych
Wizualizacja danych

Podsumowania danych

— gtdéwnie tekstowych, ale tez np. finansowych (eksploracja danych)

Najprzerdzniejsze analizy
— w duzej mierze oparte o statystyke

— analiza sentymentu (straszne polskie ttumaczenie, lepiej analiza
wydzwieku)

— systemy rekomendacyjne
— analiza wspotwystepowania

— analiza medidw spotecznosciowych
— itd.
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Grupowanie a klasyfikacja
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Clustering Classification

dane nie majg przypisanych etykiet
obiekty lezgce ,blisko siebie” s3

dane majg przypisane etykiety
poszukujemy pewnej reguty

tgczone w grupy przypisywania nowych elementéw
* naturalne wykrywanie wzorcow w do juz istniejgcych klas
danych * uczenie nadzorowane

* uczenie nienadzorowane
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Analiza wydzwieku wypowiedzi

Zastosowanie w analizie: komentarzy, blogdéw, portali
spotecznosciowych, dyskusji, recenzji itp.

Najprostrze: wydzwiek pozytywny, negatywny

Bardziej ztozone:
— pozytywny, neutralny, negatywny
— wskalinp.od1do5

Koto emocji Plutchika:

— W latach 1960-1980 amerykanski psycholog Robert Plutchik opracowat
teorie emocji, w ktérej zaproponowat istnienie oSmiu podstawowych
emocji, ewolucyjnie naturalnie rozwinietych. Emocje te sg wrodzone i
bezposrednio odnoszg sie do zachowan adaptacyjnych, ktére majg na
celu pomoc w przetrwaniu. Z nich wynikajg wszystkie inne emocje.

— https://pl.wikipedia.org/wiki/Teoria emocji Plutchika
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Analiza wydzwieku wypowiedzi
* Koto emocji Plutchika

optymizm miosc
spokdj
ciekawos¢ ' rados$é ! ~ zgoda
4 5

: oczekiwanie _ zaufanie
agresja

pokora

wscieklosc

wstret

pogarda trwoga

SOMCUS roztargnienie

skrucha dezaprobata

= Wymiar pionowy = intensywnos¢ emocji
Wymiar poziomy = stopien podobienstwa
= Emocje przeciwlegte na kole sg emocjami przeciwnymi. Wedtug Plutchika nie mozemy
doswiadczac ich w tym samym czasie
* Emocje sgsiadujgce na kole mogg by¢ potgczone w nowe emocje (bardziej ztozone,
subtelne w swej naturze), np. rados¢ + zaufanie - mitos¢, wstret + gniew - pogarda 12



Analiza wydzwieku wypowiedzi

* Koto emocji Plutchika

— mieszanina dwoéch dowolnych pierwotnych emocji jest nazywana przez
Plutchika diada

— diady z przeciwstawnych emocji nie moga zostac¢ utworzone, gdyz
zachodzi miedzy nimi konflikt

Przykiady:
Podstawowe diady (czesto odczuwalne) Drugorzedne diady (czasami odczuwalne) | Trzeciorzedne diady (rzadziej odczuwalne) Przeciwienstwa
radosc + zaufanie — mitosc radosc + strach — poczucie winy radosc + zaskoczenie — zachwyt radosc + smutek — konflikt
zaufanie + strach — ulegtosé zaufanie + zaskoczenie — ciekawost zaufanie + smutek — sentymentalizm zaufanie + wstret — konflikt,
strach + zaskoczenie — poruszenie strach + smutek — rozpacz strach + wstret — wstyd strach + gniew — konflikt
zaskoczenie + smutek — rozczarowanie zaskoczenie + wstret — szok zaskoczenie + gniew — oburzenie zaskoczenie + przeczuwanie — konflikt
smutek + wstret — zal smutek + gniew — cierpienie smutek + przeczuwanie — pesymizm -
wstret + gniew — pogarda wsiret + przeczuwanie — cynizm wstret + rados¢ — patologia -
gniew + przeczuwanie — agresja gniew + rados¢ — duma gniew + zaufanie — dominacja -
przeczuwanie + rados¢ — optymizm przeczuwanie + zaufanie — fatalizm przeczuwanie + strach — lek -
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Eksploracja tekstu, Text Mining

Za Wikopedig PL
— o0golna nazwa metod eksploracji danych stuzgcych do wydobywania
danych z tekstu i ich pdzniejszej obrébki
Za Wikipedig ENG

— similar to text analytics, is the process of deriving high-quality
information from text. It involves the discovery by computer of new,
previously unknown information, by automatically extracting
information from different written resources

Cel maksymalistyczny: rozumienie tekstu, wraz ze wszelkimi
niuansami jezykowymi

— narazie dos¢ daleko nam do tego

— prostsze zadania sg juz catkiem dobrze rozwigzane

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Rozumienie teksu

Dlaczego chcemy, aby komputer umiat rozumiec tekst?
Przyktadowo:

automatyczne ttumaczenia

automatyczne prowadzenie dialogu

automatycznie udzielanie odpowiedzi na zadawane pytania
tworzenie sensownych streszczen

ekstrakcja najwazniejszych informac;ji

v’ np. rozpoznanie daty i miejsca spotkania zapisanego w mailu i
automatyczne wpisanie tej informacji do kalendarza Google

detekcja niechcianych wiadomosci (spam)
analiza wydzwieku (analiza senrtymenty)
v  wypowied? pozytywna

v  wypowiedz neutralna

v  wypowiedz negatywna
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Rozumienie tekstu

» Szybki tekst ttumaczenia , bardzo trudnego tekstu”

WYKRY.J JEZYK POLSKI ANGIELSKI NIEMIECKI

e ' ANGIELSKI POLSKI NIEMIECKI hd

Litwo, Ojczyzno moja! ty jestes jak zdrowie; X
lle cie trzeba ceni¢, ten tylko sie dowie,

Kto cie stracit. Dzi$ pieknosé twa w catej ozdobie

Widze i opisuje, bo tesknie po tobie.

Litwo my country! you are like health;
How much you need to value, he will only find out

Who lost you. Today is your beauty in all its ornaments
| see and describe because | miss you.

Szybki tekst ttumaczenia ,,dosc fatwego tekstu”

WYKRYJ JEZYK POLSKI ANGIELSKI NIEMIECKI W Pl ANGIELSKI POLSKI NIEMIECKI Y

Jutro spodziewany jest deszcz. Ale dzisiaj jest jeszcze X

Rain is expected tomorrow. But today it's still very hot.
bardzo upalnie. Pewnie bedzie burza.|

There will probably be a storm.
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Text Mining — problemy

e Jest cate mndstwo problemow, przyktadowo:

idiomy: konstrukcja jezykowa, ktorej znaczenie ma charakter swoisty,
tj. nie daje sie wyprowadzi¢ ze znaczenia jej poszczegdlnych czesci
sktadowych

v’ pigte koto u wozu — osoba lub rzecz zawadzajaca

v’ reka reke myje — popieranie sie przez ludzi w nieuczciwych sprawach
(angielski idiom one hand washes the other oznacza wzajemng
wspotprace, nie ma negatywnej konotacji)

v’ wtosy stajg deba — by¢ bardzo przestraszonym
v’ flaki z olejem — co$ wyjatkowo nudnego

kolokacje: zwigzki wyrazowe wykazujgce pewng ustalong taczliwosc,
ale dajace sie rozumiec dostownie
v’ odczuwad tesknote, mocna kawa, silny wiatr, na Wegrzech, we Francji

zZargon
synonimy i polisemia

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Text Mining — problemy

Jest cate mnostwo problemow, przyktadowo:

— fleksja: odmiana wyrazow — wyrodznia sie fleksje imienng (deklinacje)
oraz fleksje czasownika (koniugacje)

v’ deklinacja: odmiana wyrazow przez przypadki i liczby. W jezyku polskim
mamy ich 7, ale np. w jezyku wegierskim jest ich ponad 20 :-)

v’ koniugacja: odmiana czasownika przez osoby, czasy, tryby, strony, liczby,
aspekty i inne kategorie gramatyczne

— wielkosc liter, znaki przystankowe, liczby
— tzw. stop lista (ze, ktory, jaki, przy, ale ...)
— lematyzacja, steeming

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 18



Text Mining

Analiza wydZzwieku wypowiedzi (komentarzy)

ANALIZA SENTYMENTU KOMENTARZY NA PROFILACH FB

LICZBA NEGATYWNYCH | POZYTYWNYCH OPINII INTERNAUTOW NA PROFILACH MAREK PIWNYCH

m komentarze pozytywne u komentarze negatywne

2ZYWIEC

ZUBR
14

TYSKIE

PEREA
254

LECH
245

HARNAS

164

Sentimgnti v sentimentipl

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Wektorowa reprezentacja tekstu

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Reprezentacja tekstu

Bag-of-Words (worek stow), BOW

The Bag of Words Representation

| love this movie! It's sweet,
but with satirical humor. The
dialogue is great and the
adventure scenes are fun...
It manages to be whimsical
and romantic while laughing
at the conventions of the
fairy tale genre. | would
recommend it to just about
anyone. I've seen it several
times, and I'm always happy
to see it again whenever |
have a friend who hasn't
seen it yet!

15

fai'?{ always lovey, It
whimsical it

and geen

"ie’ﬁappy dialogug " "

adventure recom!r!end

sweet of Satlncal .

who movie
it !putto rotmantic |

several
again jt the humor
the “seen would
to scenes

I the manage
fun | nd e times 54

abou .
whenever have while

.conventions
with

it

|

the

to

and

seen

yet

would
whimsical
times
sweet
satirical
adventure
genre
fairy
humor
have
great
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zrédto: https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Reprezentacja tekstu

 Bag-of-Words

bardzo uproszczona reprezentacja tekstéow (trudno w sumie o
prostszg)

catkowicie pomijana jest gramatyka

catkowicie pomijana jest kolejnos¢ stow

zachowane s3 czestosci wystepowania poszczegolnych wyrazéw w
tekscie

nawet tak uproszczona reprezentacja tekstow daje bardzo duze
mozliwosci automatycznej analizy tekstow

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 22



Operacje zwigzane z analizg testu

|dentyfikacja jezyka

Tokenizacja

Stop lista

Normalizacja

Lematyzacja i/lub stemowanie (stemming, lemmatization)
Rozpoznanie czesSci mowy (Part-of-Speech Tagging, POS)

Witasciwe analizy

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Tokenizacja

Jeden z poczatkowych etapow przetwarzania tekstow. Tekst
dzielony jest na tzw. tokeny (zetony). Token to w przyblizeniu
,sfowo”

Separatory (czy usuwac ot tak, ,z automatu”?)
- te#s$ss*re&e*x () _+=-,.,;":"<>/"

Nie jest to zadanie, jakby mogto sie wydawac, banale
— biato-czerwony, matematyczno-fizyczny (mysinik)
— Poland’s area, doesn’t, does not (apostrofy)

— ,Zielona Géra”, ,Paragraf 22” (powies¢ amerykanskiego pisarza
Josepha Hellera)

— a.gramacki@issi.uz.zgora.pl (token niepodzielny)

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Stoplista

* Nie ma jednej, powszechnie obowigzujgcej, sg mniejsze i
wieksze zestawy. Kazdy jezyk wypracowat swoje indywidualne
zestawy

a, aby, ach, acz, aczkolwiek, aj, albo, ale, alez, ani, az, bardziej, bardzo, bo, bowiem, by, byli, bynajmniej, by¢, byt, byta, byto, byty, bedzie,
beda, cali, cata, caty, ci, cie, ciebie, co, cokolwiek, cos, czasami, czasem, czemu, czy, czyli, daleko, dla, dlaczego, dlatego, do, dobrze, dokad,
dosé, duzo, dwa, dwaj, dwie, dwoje, dzis, dzisiaj, gdy, gdyby, gdyz. gdzie, gdziekolwiek, gdzies, i, ich, ile, im, inna, inne, inny, innych, iz, ja, ja.
jak, jaka, jakas, jakby, jaki, jakichs, jakie, jakis, jakiz, jakkolwiek, jako, jakos, je, jeden, jedna, jedno, jednak, jednakze, jego, jej, jemu, jest,
jestem, jeszcze, jesli, jezeli, juz, jg, kazdy, kiedy, Kilka, kims$, kto, kiokolwiek, kios, ktdra, ktdre, ktdrego, ktdrej, ktdry, ktorych, ktdrym, ktorzy,
ku, lat, lecz, lub, ma, majg, mato, mam, mi, mimo, miedzy, mna, mnie, moga, moi, moim, moja, moje, moze, mozliwe, mozna, moj, mu, musi, my,
na, nad. nam, nami, Nas, nasi, Nasz, Nasza, nasze, Naszegqo, naszych, natomiast, natychmiast, nawet, nig. nic. nich, nie, niech, niego, nigj,
niemu, nigdy, nim, nimi, niz, no, o, obok, od, okoto, on, ona, one, oni, ono, oraz, ofo, owszem, pan, pana, pani, po, pod, podczas, pomimo,
ponad, poniewaZ, powinien, powinna, powinni, powinno, poza, prawie, przeciez, przed, przede, przedtem, przez, przy, roku, rowniez, sama,
53, sie, skad, sobie, sobg, sposbb, swoje, ta, tak, taka, taki, takie, takze, tam, te, tego, tej, temu, ten, teraz, tez, to, toba, tobie, totez, trzeba,
tu, tutaj, twoi, twoim, twoja, twoje, twym, twdj, ty, tych, tylko, tym, u, w, wam, wami, was, wasz, wasza, wasze, we, wedtug, wiele, wielu, wiec,
wiecej, wszyscy, wszystkich, wszystkie, wszystkim, wszystko, wiedy, wy, wiasnie, Z, za, zapewne, Zawsze, Ze, Zi, Znowu, znow, Zostat, zaden,
Zadna, zadne, zadnych, ze, zeby

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 25




Stoplista

* Jezyk angielski

— a, about, above, after, again, against, all, am, an, and, any, are, aren't,
as, at, be, because, been, before, being, below, between, both, but, by,
can't, cannot, could, couldn't, did, didn't, do, does, doesn't, doing,
don't, down, during, each, few, for, from, further, had, hadn't, has,
hasn't, have, haven't, having, he, he'd, he'll, he's, her, here, here's,
hers, herself, him, himself, his, how, how's, i, i'd, i'll, i'm, i've, if, in, into,
is, isn't, it, it's, its, itself, let's, me, more, most, mustn't, my, myself, no,
nor, not, of, off, on, once, only, or, other, ought, our, ours, ourselves,
out, over, own, same, shan't, she, she'd, she'll, she's, should,
shouldn't, so, some, such, than, that, that's, the, their, theirs, them,
themselves, then, there, there's, these, they, they'd, they'll, they're,
they've, this, those, through, to, too, under, until, up, very, was,
wasn't, we, we'd, we'll, we're, we've, were, weren't, what, what's,
when, when's, where, where's, which, while, who, who's, whom, why,
why's, with, won't, would, wouldn't, you, you'd, you'll, you're, you've,
your, yours, yourself, yourselves



Jezyk arabski

Stoplista

Appendix A. General Stoplist
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Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Proces przetwarzania tekstow, nadajgcy mu spdjng forme,

Normalizacja

utatwiajgcga dalszg interpretacje

zmiana wielkosci liter (na mate lub wielkie)
normalizacja skrotow

normalizacja wyrazen numerycznych
normalizacja znakéw specjalnych

zmiana znakow interpunkcyjnych

usuwanie (lub zmienianie) znakdéw diakrytycznych

zrodto: https://pl.wikipedia.org/wiki/Normalizacja_tekstu

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Normalizacja

Przyktady
— Zam. na os. Jana lll Sobieskiego 45A/2

— Zamieszkaty na osiedlu Jana trzeciego Sobieskiego czterdziesci pie¢ A
przez dwa

— 71V odbedzie sie 4. Olimpiada Matematyczna dla dzieci w wieku od
11-16 lat

— Siédmego kwietnia odbedzie sie czwarta Olimpiada Matematyczna dla
dzieci w wieku od jedenastu do szesnastu lat

— 1000S
— tysigc dolaréw

zrédto: https://pl.wikipedia.org/wiki/Normalizacja_tekstu

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 29



Lematyzacja

* Sprowadzanie danego stowa do jego formy podstawowej
(hastowej), ktéra reprezentuje dany wyraz. Mozna wowczas
traktowac rozne stowa, jako te samo stowo

— jestem, jestes, jestesmy, sg - by¢
— kotdéw, koty, kotami - kot

W przypadku czasownika bedzie do bezokolicznik, w
przypadku rzeczownika — mianownik liczby pojedynczej, itd.

* Do wykonania tego zadania potrzebny jest stownik lub
rozbudowany zestaw regut fleksyjnych dla danego jezyka

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 30



Stemming

Brak sensownego polskiego ttumaczenia
Prostsza wersja lematyzacji

Jest to proces usuniecia ze stowa koncowki fleksyjnej
pozostawiajgc tylko temat wyrazu (rdzen znaczeniowy)

— rdzen niekoniecznie musi by¢ ,legalnym” stowem, np. computable,
computation, computing, computed, computational 2 comput

— inny przyktad:
connection, connections, connected, connecting = connect

Dla jezyka angielskiego: wzglednie prosty algorytm Portera
— algorytm regutowy, np. usuwanie koncowek *ed, *ing

Dla jezyka polskiego zadanie to jest duzo bardziej ztozone
— np. https://bnosac.github.io/udpipe/en/

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Stemming — Algorytm Portera

* https://tart martin/PorterStemmer/def.txt
psS://tartarus.org artin/rortierste er/aer.tx
Step la Step 4
55E5 -> 55 caresses -»> Caress (m>1) ZL — revival —%  rewiv
IES > 1 p?nies = p?ni {m>1) RNCE -> allowance -> allow
ties -» ti
55 -» B5 caress -» Ccaress
5 - cats -> cat
Step Sa
Step 1b
(m>1) E - probatce -»> probat
(m>0) EED -> EE feed -» feed rate —» rate
agreed > agree [m=1 and not *a)} E -> cease -» cCceas
[*v*) ED -> plastered -»> plaster
bled -> bled Step Sb
[*v*}) ING -> motoring -»> motor
sing > sing fm > 1 and *d and *L} -» single letter
controll -» control
Step 1lc roll -»> roll
[(*w*) ¥ —-> T happv ->» happi
skv -> skv
Scep 2
(m>0) ATIOHNAL —-> ATE relational -» relate
(m>0) TIOWAL -> conditional -» condition
Step 3
(m>0) ICATE -> IC triplicate -»> triplic
(m>0) ATIVE -> formative -» form
Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 32



https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/def.txt

Stemming — Algorytm Portera

Przyktad dziatania
— http://90l.es/porter js demo.html

R is a programming language and free software environment for statistical
computing and graphics supported by the R Foundation for Statistical
Computing. The R language is widely used among statisticians and data
miners for developing statistical software and data analysis.

R is a programming language and free software environment for statistical
computing and graphics supported by the R Foundation for Statistical Comput
ing The R language is widely used among statisticians and data miners for
developling statistical software and data analysis

R is a program languag and free softwar environ for statist comput and
graphic support by the R Foundat for 5tatist Comput The R languag 15 wide

us among statistician and data miner for dewvelop statist softwar and data
analysi

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Stemming a lematyzacja

Stemming vs Lemmatization

changes —> chang changes —> change
changed 7: changed 7
changer changer

zrédto: https://towardsdatascience.com/stemming-vs-lemmatization-8b30c1d3795a

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Lematyzacja w R

https://wilkowski.org/notka/1587

Prosta 1 szybka lematyzacja w R
z wykorzystaniem ustug Clarin

Opublikowano: 17.01.2018

CENTRUM TECHNOLOGI
JeZYKOWYCH CLARIN-PL

Konsorcjum Clarin udostepnia interfejs programistyczny, pozwalajgcy na zdalne

przetwarzanie dokumentdw tekstowych. Mozna swobodnie wykorzystac te ustugi do pracy
Z tekstem w R. Oto prosty sposéb na sprowadzanie do wspélnej, podstawowej postaci

wyrazow z wektora (czyli — w duzym skrdcie — wskazanie lematow, podstawowych form

hastowych). Dzieki temu jestesmy w stanie np. przygotowacd dobrg statystyke wyrazow

czy wygenerowacé poprawng chmure stow kluczowych dla tekstu.
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Rozpoznanie czesci mowy
(Part-of-Speech Tagging, POS)

* Wiedza o czesci mowy bardzo wzbogaca rozumienie tekstu

e Zwykle POS wykonywany jest w ramach lematyzacji

pron oer ) (oo ) (voun

U (want) e | [eary| [ upgrade

Parts Of Speech Taqging

Maty stowniczek:
https://www.ang.pl/gramatyka/czesci-mowy

verb (czasownik)

noun {(rzeczowniki)

adjective (przymiotnik)

adverb (przystowek)

pronoun (zaimek)

article (przedimek)

preposition (przyimek)

conjunction (spojnik)

numeral (liczebnik)

interjection (wykrzyknik, wtracenie)

H o HEHEH R

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 36



Rozpoznanie czesci mowy
(Part-of-Speech Tagging, POS)

 Morfeusz R: http://sgjp.pl/morfeusz/morfeusz.html

Analizator i generator fleksyjny Morfeusz 2

. Morfeusz - O X http://morfeusz.sgjp.pl/demo

przyktad analizyl przyktad analizy p

_O"‘_"O_Forma |[Lemat |Tag | Zasieg Segment Lemat Znacznik
‘ 0 1 przyktad przykiad substsg:nom.acc:m3

0-1 |przyktad| przyktad subst:sg:nom.acc:m3
1 2 analizy analiza substsggenf

) 1-2 lanalizy| analiza  subst:sg:gen:f
‘ analiza subst:pl:nom.acc.vo_c:f_

subst:pl:nom.accvoc:f

Pobierz aplikacje okienkowa Wyproébuj wersje demonstracyjng w sieci

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki


http://sgjp.pl/morfeusz/morfeusz.html

Rozpoznanie czesci mowy
(Part-of-Speech Tagging, POS)

* Warto zapoznac sie z ksigzka:
Marcin Wolinski. Automatyczna analiza sktadnikowa jezyka
polskiego. Wydawnictwa Uniwersytetu Warszawskiego,
Warsaw, 2019, aby miec obraz, jak trudnym zadaniem jest
lematyzacja dla jezyka polskiego j

— https://www.wuw.pl/data/include/cms/
Automatyczna analiza skladnikowa

Wolinski Marcin 2019.pdf

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 38
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Rozpoznanie czesci mowy
(Part-of-Speech Tagging, POS)

Morfeusz 2 w dziataniu

— Jutro spodziewany jest intensywny opad deszczu, moggq tez pojawiac
sie lokalnie burze

— Na kolejnych slajdach
v wynik analizy morfologicznej
v wynik tagowania

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Wynik analizy morfologicznej

Zasieg

0-1

1-2

3-4

4-5

9-10
10-11
11-12

12-13

Segment

|[Jutro|

|spodziewany|

ljest]

|intensywny|

|opad|

|deszczul|

Imogal

|tez]

|pojawiac]
Isiel
|lokalnie|

|burze|

Lemat
jutro:d
jutro:s

spodziewad

spodziewany

byéc

intensywny

opad

deszcz

mée

tenze

tez
pojawiac
sie
lokalnie
burza

bura

Znacznik

adv
subst:sg:nom.accvoc:n:ncol
ppas:sg:acc:m3:imperf:aff
ppas:sg:nomyvocim Lm2.m3:imperf:aff
adj:isgraccm3:pos
adj:sg:nomyvoc:ml.m2.m3:pos
fin:sg:terimpert
adj:sgracc:m3:pos
adj:sg:nomyvoc:ml.m2.m3:pos
subst:sg:nom.accim3
subst:sg:gen:m3
subst:sg:loczm3
subst:sg:voc:m3

interp

fin:pl:ter:imperf
adj:pl:acc:m2.m3.f.n:pos
adj:pl:nomyoc:m2.m3.f.n:pos
part

inf:imperf

part

adw:pos

subst:pl:nom.accvoc:f

subst:sg:dat.loc:f

Pospolitost

nazwa_pospolita

nazwa_pospolita
nazwa_pospolita
nazwa_paspolita

nazwa_pospolita

nazwa_pospolita

nazwa_paspolita

Kwalifikatory

przest.

przest,

40



Wynik tagowania

Lasieg

1-2
2-3
3-4
4-5
56
67
7-8
8-9
9-10
10-11
11-12

12-13

Segment
Jutro

tei

sig
lokalnie

burze

lokalnie

burza

Inacznik Pospolitosc Kwalifkatory
finsgterzimperf

substsg-gen:m3
interp
fincpl-terzimperf
part

inf:imperf

part

adv:pos

subst=pl:nom:f

Prawdopodobiefistwo Koniec zdania

1.0000

0.9999

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

1.0000

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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https://repol.maven.org/maven2/org/carrot2/morfologik-

morfologik-tools

tools/1.10.0/

— java -jar morfologik-tools-1.10.0-standalone.jar plstem
-i plik.input -o plik.output -ie utf8 -oce utf8

Jutro spodziewany jest intensywny opad deszczu, mogq tez pojawiac sie

lokalnie burze

jutro

jutro

advt+subst:sg:acc:n2+subst:sg:nom:n2+subst:sg:voc:n2

spodziewany spodziewany adj:sg:acc:m3:pos+adj:sg:nom.voc:ml.m2.m3:pos

spodziewany spodziewac

jest

intensywny

opad
deszczu
deszczu
deszczu
moga

tez

tez
pojawiac
sie
lokalnie
burze
burze

by¢

intensywny

opad
deszcz
deszcz
deszcz
méc

tez
tenze
pojawiac
sie
lokalnie
burza
bura

ppas:sg:acc:m3:imperf:aff+ppas:sg:nom.voc:ml.m2.m3:imperf:aff
verb:fin:

sg:ter:imperf:nonrefl

adj:sg:acc:m3:pos+adj:sg:nom.voc:ml.m2.m3:pos

subst:sg:
subst:sg:
subst:sg:
subst:sg:
verb:fin:

qub

acc:m3+subst:sg:nom:m3
gen:m3

loc:m3

voc:m3
pl:ter:imperf:nonrefl

adj:pl:acc:m2.m3.f.n1.n2.p2.p3:post+tadj:pl:nom.voc:m2.m3.£f.nl.n2.p2.p3:pos

verb:inf:
siebie:acc:nakctsiebie:gen:nakc+subst:sg:nom:n2

adv:pos

subst:pl:
subst:sg:

imperf:refl

acc:f+subst:pl:nom: f+subst:pl:voc:£f
dat:f+subst:sg:loc:f

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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morfologik-tools

Litwo! Ojczyzno moja! ty jestes jak zdrowie.
Ile cie trzeba cenié, ten tylko sie dowie,

Kto cie stracit. Dzis pieknos¢ twa w catej ozdobie
Widze i opisuje, bo tesknie po tobie.

ppronl2:sg:nom:ml.m2.m3.f.nl.n2:sect+ppronl2:sg:voc:ml.m2.m3.£f.nl.n2:sec

adv+tnum:pl:nom.acc.voc:m2.m3.f.nl.n2.pl.p2:rectnum:pl:nom.acc:ml.m2.m3.f.nl.n2.pl.p2:rec

ppronl2:sg:acc:ml.m2.m3.f.nl.n2:sec:nakc+ppronl?2:sg:gen:ml.m2.m3.f.nl.n2:sec:nakc

ppronl2:sg:acc:ml.m2.m3.f.nl.n2:sec:nakc+ppronl2:sg:gen:ml.m2.m3.f.nl.n2:sec:nakc

* Kolejny przyktad, Inwokacja
litwo litwa subst:sg:voc:f
ojczyzno ojczyzna subst:sg:voc:f
moja moja subst:sg:nom: f+subst:sg:voc:f
moja julely! adj:sg:nom.voc:f:pos
ty ty
jestes by¢ verb:fin:sg:sec:imperf:nonrefl
Jjak Jjak adv+adv:pos+conj+prep:nom+subst:sg:nom:m2
Jjak Jjaka subst:pl:gen:f
zdrowie zdrowie subst:sg:acc:n2+subst:sg:nom:n2+subst:sg:voc:n2
ile ile
ile i1 subst:sg:loc:m3+subst:sg:voc:m3
cie ty
trzeba trzeba pred
cenic¢ cenic¢ verb:inf:imperf:refl.nonrefl
ten ten adj:sg:acc:m3:post+adj:sg:nom.voc:ml.m2.m3:pos
tylko tylko conj+qub
sie sie siebie:acc:nakc+siebie:gen:nakc+subst:sg:nom:n2
dowie dowiedziecd verb:fin:sg:ter:perf:refl
kto kto subst:sg:nom:ml
cie ty
stracit stracic¢ verb:praet:sg:ml.m2.m3:ter:perf:refl.nonrefl
dzis dzis advtsubst:pl:acc:n2+subst:pl:dat:n2+subst:pl:gen:n2
pieknos¢ pieknos¢ subst:sg:acc:f+subst:sg:nom:f
twa twd]j adj:sg:acc:f:postadj:sg:inst:f:pos
w w prep:acc:nwok+prep:loc:nwok
w wiek brev:pun
cate] caty adj:sg:dat:f:postadj:sg:gen:f:postadj:sg:loc:f:pos
ozdobie ozdoba subst:sg:dat:f
ozdobie ozdoba subst:sg:loc:f
widze widzieé verb:fin:sg:pri:imperf:refl.nonrefl
i i conj+interj+qub
opisuje opisywac verb:fin:sg:pri:imperf:refl.nonrefl
bo bo comp+qub
tesknie tesknicé verb:fin:sg:pri:imperf:nonrefl
po po prep:acc+prep:loc
tobie ty

ppronl2:sg:dat:ml.m2.m3.f.nl.n2:sec:akc+tppronl2:sg:loc:ml.m2.m3.f.nl.n2:sec 43




Wektorowa reprezentacja tekstow

* Term-Document Matrix

— przyktad minimalistyczny, cztery dokumenty i tylko dwa termy.
Wowczas mozna wynik zaprezentowac na wykresie 2D

v’ D1: database database computer
v/ D2: computer

\/ .
D3: com puter computer Reprezentacja Bag-Of-

v' D4: database database database Words. Uwzgledniamy

v/ QUERY: database computer liczbe wystapien.

T1

p—»

D1 | D2 | D3 | D4 | Q

T1

1| 1|2]|0]|21 D3

T2

DZAO‘ 4'

D4

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Term-Document Matrix 3

Wektorowa reprezentacja tekstow

T1
— TDM w wersji binarnej
D1 (D2 | D3 (| D4 | Q
T1 1 1 1 0 1 T
7 01l0]|0]1]1 D2, D3 D1

— bardziej praktyczne wersje bedg omowione niedtugo

D4

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Model przestrzeni wektorowe;
(vector space model)

Dokumenty reprezentowane sg jako wektory w
wielowymiarowej przestrzeni euklidesowej. Na kazdej osi jest

jeden term
— w przyktadach powyzej T1, T2

Oznaczenia
- d,,d,,...,d  ndokumentow
- U,0,..., T m termow

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Miara Term-Frequency (TF)

 Miara TF (term frequency)

Ten zapis oznacza, ze TF
jest funkcjg dwodch
parametréw: t oraz d

* Mierzy czestotliwosc¢ termow w dokumencie. Niweluje wptyw

Liczba wystgpien termu

0 dla O

t w dokumencie d

Catkowita liczba terméw w
dokumencie d.
Sumowanie po wszystkich
m termach

dtugosci dokumentu, gdyz czym dtuzszy dokument, tym
oczywiscie wystepuje w nim wiecej stow

— termy, ktore wystepujg czesto w dokumentach wcale nie muszg by¢

automatycznie najwazniejsze

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki




Miara Term-Frequency (TF)

* Prosty przyktad ilustrujacy , dobroczynny” efekt TF

pd

Dokumenty sg w wierszach a
termy w kolumnach. To jest w

sumie Sprawa umowna

komputer programowanie laboratorium dokument ilos¢ termow
D1 0 1 2 D1 10
D2 0 0 1 D2 20
D3 2 3 4 D3 15
D4 0 0 0 D4 50
D5 0 2 4 D5 60
komputer programowanie laboratorium
- 0 1/10=0,1 2/10=0,2 sDaonlich)TrZrz]t:II: bso(:;férli)usmrg,ajjjdtrzl:lai D5
D2 0 0 1/20=0,05 jest dtuzszy od D3. W efekcie fraza
D3 | 2/15=0,133 3/15=0,2 4/15=0,266 »laboratorium”, jest mniej ,,wazna”
D4 0 0 0 w D5, nizw D3
D5 0 2/60=0,033 4/60=0,067

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 48



Miara Inverse Document Frequency (IDF)

* Mierzy jak wazny jest dany term w analizowanym zbiorze
dokumentow. Przy wyliczaniu miary TF wszystkie termy
,wazyty” tyle samo. Ale oczywistym jest, ze pewne termy
wystepujg duzo czesciej niz inne i w efekcie ich ,moc
poznawcza” jest mniej znaczgca. Takim termom trzeba obnizy¢
ranking a podnies¢ ranking termom wystepujacym rzadziej

— np. w dokumentach medycznych term ,,pacjent” ma niewielkg wartos¢

poznawczg. Podobnie w dokumentach biologicznych na temat biatek
term , biatko”

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 49



Miara Inverse Document Frequency (IDF)

Uzywamy tutaj funkcji logarytmicznej, wiec krotkie

przypomnienie
liczba Iogarytmowama log2 8=3 bo:23 = 8
Iogarytm
— log;81=4  be:3%4= 81
loga b=c
a favy -
podstawa logarytmu log"ﬁ- 2=2 bo: (V2)*= 2
1 =
logs¥5 =5 be:55 = V5
A A
3 +
34
y = logy(z) y=In(z) 27T
21 = 14
1 : 0
& | y = logyp(x) T —1 +
/123456?8910_2_
-1
|II _3
|
- _4

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki




Miara Inverse Document Frequency (IDF)

e W2zOr

Catkowita liczba

N «<— .
IDF(t) — IOg o dokumentéw

nt
\ Liczba dokumentdéw z

termem t

Ten zapis oznacza, ze
IDF jest funkcja jednego
parametru: t

W zasadzie logarytm
moze by¢ dowolnego
stopnia, tez naturalny.
Przyktadowo w R w
pakiecie tm jest to
logarytm przy
podstawie 2

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki



Miara Inverse Document Frequency (IDF)

* Przyktad
komputer programowanie laboratorium
D1 0 1 2
D2 0 0 1
D3 2 3 4
D4 0 0 0
D5 0 2 4

komputer | programowanie laboratorium
n/n, 5/1=5 5/3=1,67 5/4=1,25
log, (n / n,) 1,61 0.51 0.22

Term ,laboratorium” wystepuje az w 4
dokumentach, wiec jego miara IDF jest
niewielka w pordwnaniu np. do termu

»,komputer”, ktéry wystepuje tylko w
jednym dokumencie.

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki



Potgczenie miar TF oraz IDF

 Wymnazamy TF*IDF

TF IDF
komputer | programowanie | laboratorium komputer | programowanie laboratorium
D1 0 0,1 0,2 n/n, 5/1=5 5/3=1,67 5/4=1,25
D2 0 0 0,05 log, (n / n,) 1,61 0,51 0,22
D3 0,133 0,2 0,266
D4 0 0 0
D5 0 0,033 0,067
TF * IDF
komputer programowanie laboratorium

D1 0-1,61=0 0,1-0,51=0,051 0,2:0,22=0,044

D2 0-1,61=0 0-0,51=0 0,05-0,22=0,011

D3 | 0,133:1,61=0,21 0,2:0,51=0,102 0,266-0,22=0,058

D4 0-1,61=0 0-0,51=0 0-0,22=0

D5 0-1,61=0 0,033-0,51=0,017 0,067-0,22=0,147

TFp3=(0,133; 0,2; 0,266)

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

TFIDF, = (0,21; 0,102; 0,058)

<«— Whioski?
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Miara Inverse Document Frequency (IDF)

Rozne inne wersje miary IDF

n
I D F (t) — |Og o T~ 1 zabezpiecza przed
n

- | 4 i
t 1 dzieleniem przez 0

Tutaj mamy logarytm

IDF(t) =1+ |Oge 1 < | naturalny
nt

IDF(t) = log, ="

t

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 54



Normalizacja wektorow

e Kierunek wektora nie zmieni sie, gdy poddamy go
normalizacji. Wowczas jego dtugosc zawsze bedzie wynosita 1

g X v i
X /

Przyklad: y

a=[4,3] S

earen o (PUI

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 55




Wzér ogolny

Wartos¢ wyznaczana dla kazdej komorki (t,d) w macierzy TDM
mozna zapisa¢ w ogolny sposob jak ponizej:

a(t,d)=I(t,d) g(t) n(d)

— I(t,d): komponent lokalny (local weight), np. FT
— g(t): komponent globalny (global weight), np. IDF
— Nn: normalizacja Wwektora dokumentu d, np. X/ |X|

Postad tego wyrazenia, powszechnie tak wfasnie
przedstawiana w literaturze, jest mylgca, gdyz
sugeruje przemnozenie komponentow [/ oraz g przez
n. W rzeczywistosci chodzi o dokonanie stosowne;j
normalizacji kolumn macierzy po jej wyliczeniu z ew.
uwzglednieniem komponentéw / oraz g.

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 56



TF, IDF, TFIDF — kilka przyktadow
D1 | D2 | D3 |D4| Q
T1 1 1 0 1 | binarna
21110 1| 1
D1 | D2 | D3 |D4| Q
T1 1 1 0 | 1 | zuwzglednienie
™|l 210 3 | 1 | iloscitermow
D1 | D2 |D3|D4| Q 2 |0?2(4/3)=0i415 DF
T |13 |12 2/2] o |1/2]|7TF o8(4/211
T2 (2/3| 0 3/3|1/2
DI | D2 | D3 D4 Q
T1 0,138 | 0,415 | 0,415 | 0 | 0,2075 | TF*IDF
T2 | 0,666 | 0 0 1 0,5 \ Uwaga: przy liczeniu IDF

TF(T1,D1)* IDF(TY) =%* Iogz(g)

NIE uwzglednilismy Q,
czylin=4

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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TF, IDF, TFIDF — kilka przyktadow

* Dane jak na poprzednim slajdzie ale tym razem uwzgledniamy
Q przy liczeniu IDF

T1 log,(5/4)=0,322
- IDF
T2 log,(5/3)=0,737
Dl | D2 | D3 | D4 Q
T1 | 0,207 | 0,322 | 0,322 0 0,161
72 10491 | o0 0 |0737| 0,368
1 5
TF(T1,DY)*IDF(TY) ==+ Iogz(—)
3 4
* Tak byto poprzednio
Dl | D2 | D3 | D4 Q
T1 | 0,138 | 0,415 | 0,415 0 0,2075
T2 | 0,666 0 0 1 0,5

TF*IDF

Uwaga: przy liczeniu IDF
UWZGLEDNIAMY Q,
czylin=5

Rdznice sg dosé znaczne, ale
dla rzeczywistych dokumentéw
roznice bedg w praktyce
mniejsze

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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TF, IDF, TFIDF — kilka przyktadow

Tutaj w Q nie ma T1.

¢ BardZiEj rZECZYWiSty przypadek Réznica nie jest wielka
D1 (D2 |..| D50 ..| D100 | Q IDF(T1)=I092(%]:5,0589
) T1 5 1 4
TF(T500,D50) = — . . ) IDF(T1)=Iog2(%1j=5.O732
TF(T1000,D1) = %
T500 5 2 1
IDF(T1000) = Iogz(%) _5,0589
T1000 | 10 4 6 1

IDF(T1000) = Iogz(%lj = 4.6582

Tutaj w Q jest T1000. //

Rdznica jest znaczaca

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 59



Ranking dokumentow, miara kosinusowa

* lloczyn skalarny (ang. dot product) < \Wtasciwodci

— przemiennosc

a=[a,a,,...,a,] a-b=b-a
b — [b11 b21- ooy bn] — rozdzielnosé
N a-(b+c)=a-b+a-c
a-b= leaibi — zgodnos$¢ z mnozeniem
1=

przez skalar

(ra)-b=a-(rb)=r(a-b)

a-b:asz[- : -]1xn : — ortogonalnos¢
a-b=0=alb

L " Inx1 ] , ,
— dodatnia okreslonosc¢

a-a>0dlaa>0

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 60



Funkcja cosinus i sinus

Dla przypomnienia ze szkoty podstawowej ©

y=sin(x)

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Ranking dokumentow, miara kosinusowa

* lloczyn skalarny, interpretacja
graficzna ) /'
a-b=|al|b|cos & a+90°
/ /a,
CoOS o = ab —> o = arccos a-b A/
al[b] 3l [b]
\a\:\/a-a:\/aer---aﬁ y
a-b=[31][2,3]=3-2+1-3=9
a-b=[2,1]-[-2, 4] = —4+4=0 a=90" ,
P

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki



Ranking dokumentow, miara kosinusowa

* TDM bez normalizacji L
D1 |D2|D3|D4| Q

T1 1 1 2 0 1

D3
212100 3]|1 a,
) Ta
e TDM znormalizowana D2 D1
Dl =+12+2% =2,24 >—»
[oil + 11 2] D4 T2
‘Dz‘ :\/m:]. COSCZ]_ :\/E—\/gzo’9487
_ _ . 3
ID3[=~2%+0% =2 cosa, = [0,7071,0,7071]:[0,4472, 0,8944] _ 0.9487 T1 ¢
D4 =+0%+3° =3 Ll
Q= V1% +1% =1,44
D2, D3
D1 D2 | D3 | D4 Q Q
T1 0,4472 1 1 0 0,7071
D1
T2 0,8944 0 0 1 0,7071 5
D4 T2

63
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Ranking dokumentow, miara kosinusowa

Dokumenty, ktorych wektory biegng w tym samym
(podobnym) kierunku uwazamy za podobne do siebie

Miara kosinusowa ograniczona jest do przedziatu [0, 1].
— 0: dokumenty sg zupetnie niepodobne do siebie
— 1: dokumenty sg maksymalnie podobne do siebie

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Wektory 3D

Ponizej przyktad w przestrzeni 3D. Uogolnienie na N
wymiarow jest oczywiste

a-b=[9,2,7]-[4,8,10] =122

: (4.8,10) al = /4% +8% +10% = /180
(9,2,7)
S bl=+/9% +22 +7% =134
N \_\_Y\ COS o = 122 = 0,7855
V180+/134

a = arccos(0,7855) = 38,2°

zrédto: https://www.mathsisfun.com/algebra/vectors-dot-product.html

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki



TF, IDF, miara cosinus — wiekszy przyktad

* Wszystkie przyktady w oparciu o system R

— ... ale Python tez nie pozostaje w tyle w dziedzinie eksploracji tekstu

D1: The sky 4s blue.

D2: The sun +s brigh today.

D3: Fhe sun +n £he sky +s bright.

D4: We ean see £he shining sun, £ke bright sun.
Q: sky sun

podstawowa TDM TF*IDF
Docs Docs

Terms 12345 Terms 1 2 3 4 5
blue 1 0000 blue 1.1610 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
bright 0 1 1 1 0 bright 0.0000 0.2457 0.2457 0.1842 0.0000
shine 0 0 0 1 O shine 0.0000 0.0000 0.0000 0.5805 0.0000
sky 1 0101 sky 0.3685 0.0000 0.2457 0.0000 0.3685
sun 01121 sun 0.0000 0.1073 0.1073 0.1610 0.1610
today 0 1 0 0 O today 0.0000 0.7740 0.0000 0.0000 0.0000

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki



TF, IDF, miara cosinus — wiekszy przyktad

* Cigg dalszy przyktadu. Pokazujemy w szczegodtach, jak
wykonuje sie obliczenia

TE IDF
Docs

Terms 1 2 3 4 5 Terms
blue 1/2 0 0 0 0 blue log_2(5/l) = 2.322
bright 0 1/3 1/3 1/4 0 bright log_2(5/3) 0.737
shine 0 0 0 1/4 0 shine log 2(5/1) 2.322
sky 1/2 0 1/3 0 1/2 sky log 2(5/3) 0.737
sun 0 1/3 1/3 2/4 1/2 sun log 2(5/4) 0.322
today 0 1/3 0 0 0 today log 2(5/1) = 2.322

TE*IDFE

1 2 3 4 5

blue 1/2 *2.322=1.1610 |0 0 0 0

bright | 0 1/3 *0.737 =0.2457 | 1/3 *0.737 = 0.2457 1/4 *0.737 = 0.1842 0

shine |0 0 0 1/4 *2.322=0.5805 |0

sky 1/2 *0.737=0.3685 |0 1/3 *0.737 =0.2457 | 1/2 *0.737 =0.3685 | 1/2 * 0.737 =0.3685

sun 0 1/3 *¥0.322=0.1073 | 1/3*¥0.322=0.1073 | 2/4*0.322=0.1610 | 1/2 *0.322 =0.1610

today | O 1/3*2.322=0.7740 |0 0 0

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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TF, IDF, miara cosinus — wiekszy przyktad

* Ciagg dalszy przyktadu. Miara kosinusowa

Docs 1 2 3 4
cos o 0.27723 0.05244 0.73726 0.10229

D1: The sky +s blue.

D2: The sun +s brigh today.

D3: The sun +rn £he sky +s bright.

D4: We ean see £he shining sun, €hke bright sun.
Q: sky sun

D1=[1,161 0 O 0,685 0 0]

Q=[0 0 0 03685 0,161 0] 51

D1 =1,218 g

Q| =0,4021 F 8- 1

cosg=DrQ_ OI8 o0 E . -
DIQ|  1,218-0,4021

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki



TF, IDF, miara cosinus — jeszcze wiekszy przykfad

e Zksigzki: Zdravko Markov and Daniel T. Larose, Data Mining
the Web: Uncovering Patterns in Web Content, Structure, and

Usage, Wiley, April 2007

— polskie wydanie: Eksploracja zasobow internetowych, Wydawnictwo

Naukowe PWN, 2009
— https://cs.ccsu.edu/~markov/

Computer Science

Computer Science
Students majoring in computer science may choose between the
honors program, accredited by the Computer Science Accreditation
Board, and the alternative program, designed to facilitate
graduation of transfer students with associate degrees. Computer
Science faculty have expertise in artificial intelligence and
knowledge engineering, computer graphics, networking and
distributed processing, parallel programming, systems programming,
and software engineering. Available hardware includes UNIX and Sun
workstations along with student ftp and World-Wide Web servers
running on a network of NeXTSTEP workstations.
PROGRAM OF STUDY: BS
DEPARTMENT CHAIR
Joan Calvert
Location: Maria Sanford Hall 203
Phone: 832-2710
Department Website

D1
D2
D3
D4
D5
D6
D7
D8
D9
D10
D11
D12
D13
D14
D15
D16
D17
D18
D19
D20

Anthropology
Art

Biology
Chemistry
Communication
Computer Science
Criminal Justice
Economics
English
Geography
History

Math

Modern Languages
Music

Philosophy
Physics
Political Sciences
Psychology
Sociology
Theatre



https://cs.ccsu.edu/~markov/

TF, IDF, miara cosinus — jeszcze wiekszy przykfad

Obliczenia z wykorzystaniem pakietu tm w R

1 91%

18

: term

[cNoNoNoNoNoNoNONONON \V
ocNoNoNoNoNoNoNoNoNO)

<<TermDocumentMatrix (terms: 518, documents: 20)>>

frequency - inverse document frequency (normalized) (tf-idf)

14

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.602
.000
.000
.000

Non-/sparse entries: 881/9479

Sparsity :

Maximal term length:

Weighting

Sample

Docs

Terms 1
anthropolog 0.4549
chemistri 0.0000
crimin 0.0000
econom 0.0000
justic 0.0000
mathemat 0.0000
music 0.0000
scienc 0.0174
sociolog 0.0000
theatr 0.0000

ocNoNoNoNoNoNoNoNOoNO)

16

.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0319
.0000
.0000

cNoNoNoNoNoNoNoNONON N
ocNoNoNoNoNoNoNoNoNo)

20

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.508

ocNoNoNoNoNoNoNoNoNo)

6

.0000
.0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
. 0000
.0766
. 0000
. 0000

[oNoNoNoNoNoNoNoNoNO]

7

.000
.000
.000
.387
.000
.000
.000
.000
.000
.000

cNoNoNoNoNoNoNoNoNoNeel
cNoNoNoNoNoNoNoNoNO)

.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0000
.0232
.0000
.0000

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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TF, IDF, miara cosinus — jeszcze wiekszy przykfad

* Inaczej zaprezentowany fragment TDM

Terms
abound
abroad
academ
acceler
account
accredit
act
activ
actuari
addit
administr
advis
advisor
advisorbas
african
africanamerican
agenc
air
ali
altern
american
ancient
andor
anesthesia
annual

o
o
Q
0]

ool eolNoNeoleoNoNoBoloBNoBoNoNoNoloNoNoBoloNoBolhoNoNolh S

oo eoNeoNoloNoNoBoloBoNoN NoNoBoNoNoNoloNoNoBoNeoN e )

2

.045
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.035
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000

el NeoNoNololNoNoBoloNoNolNeo N NolhoNoBoBoloNoNoloNeoNel

3

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.042
.042
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.055
.000

el eolNeoNeolNe HNolNoBoNoNoNoloBoloNoBoNeoNoloNoBo ool o Ne]

4

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.046
.000
.000
.000
.000

eNeoNeoNeolNoNoNoBoNoNoNolcRolhoNoloNoNolooB ool o oo

5

.000
.000
.061
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.057
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.031
.000
.000
.000
.000

6
.000
.000
.000
.000
.000
.125
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.063
.000
.000
.000
.000
.000

e eolNeoNeoNoNe NoNolNoNoNolNoBoloNoloNoNoNol oo ool oo

leNeolNeoNeoNoNoNoNolNcNoNoloBolhoNoBoNoNoN ool Nol « o Ne]

7

.000
.000
.035
.000
.065
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.050
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000

e eoNeoNeolN HNoNoBoNoNoNoNoBoloNoloNoNoNoNoBo ool oo

8

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.034
.000
.000
.000
.000

oo eoNeoNoNoNeoNe NoloNoBoloNeoNoBoNeoNoNoloNoNoNoNeoNe}

9

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.076
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000

ool ool NolNoNoBolNeoNe HoloNoNoBoNeoNoBoloNoNoNoNeoNel

10

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.065
.065
.000
.000
.000
.000
.104
.065
.000
.000
.000

leNeoNeoNoNoNoNoNoNeNoNoNololoNoloNoNoNoNoN ool o ReoNe]

11

.000
.000
.046
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.065
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000

[eNeoNeoNoNoBoNeoNoBoNoNoBoNoNeoNoBoNeoN HNoloNoNoloNeoNel

12

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.043
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000

e NeolNeoNolNoNoNoNoNoNoNoNoBoloNoNolNe NoloNoBo ool ool

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

13

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.079
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.079

leoNeoNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNoBoloNoBoNeolo HoNoBo ool « Nol

14

.000
.055
.000
.000
.000
.000
.000
.035
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000

[eNeoNeoNeoNoBoNeoNoBoNeoNoBoNoNeoNoBoNeoNoNoloNoNoN« NeoNej

15

.000
.000
.049
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000

[oNeoNeoNoNoNoN« NoBoloNoBoloNeoNoBoNeoNoNol ool NoNeoNe}

16

.000
.000
.000
.052
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.052
.000
.000
.000
.000
.000
.000

[eoNeoNeoNeoNoNoNoNoBoNoNoBoNoNe Ne e Nole HoloNoNoNoNeo Nl

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.038
.000
.060
.120
.046
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000

17 18

[eoNeoNeoNeoNoNoNeoNoBoNoNoBoNoNeoNoBoNeoNoNoloNoNoNoNeoNel

ool NoNoloNoNoBolNoNoBolNoNoNoBoNeoNoNoloNoNoNoNeoNe}

19

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.072
.000
.000

71

ool eoNoNoBeoNoNoBoloBoBoloNoNoBoNeoNolNNoNoNoloNeoNo)

20

.000
.000
.000
.000
.000
.000
.064
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000



iekszy przyktad

lara COSINUS — jesSzcze W

TF, IDF, m

* Wizualizacja zapetnienia TDM

e T Mt T! “

 H A e H o+ + o+ MR+ 4

H 4 At A b St +

T s R ok T o o | S S S B S T S T TR

+HHE 4+ + H 4 HEHHE AR H+ A +HHH W

+ o+ 4 ++ +++ H o+t H 4 +

H o+ #+ 4+ +H H+ S HH - HE 4 4

o+ 4+ + o+ HH A+ FRTI T ER R
+ o+ H A HHE+ + HH S HH
+++ + + HHH + +  H#+ + o+ + o+
H 4+ 4+ HHE R EHH

++ ++  # + 4+ ) HHE F+ Rt

HE H O+ 4 EHEE + 4

B e 7 o I o o T T

A+t A R HEEE A A+ R e

+H+ #+ H H O +H# ++ H# H+H HHH+ H

TR A TER TR S H o+ + TR TR R TS

e L I R et R

+ - 4+ e H .+t + i H e HE

HeAH e A A o b A e -

T 8TG

w9l

20

doc
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cos alpha

TF, IDF, miara cosinus — jeszcze wiekszy przykfad

e Zadajemy zapytanie {computer program}

//_\
&6
5
o
Wartosci cos o, oraz
S uporzadkowanie
o ’
dokumentow
o 0.264 0.054 0.053 0.051 0.049 0.029 0.000 0.000 |.. 0.000
2 N
o
6 410 312 141257 8 9 11 13 15 16 17 18 19 20
o
- _|
S
S 0481083417
o
® 14
o
g— ] #2 &5 @7 #3 #90 @ 11 #13 # 15 # 16 # 17 # 18 # 19 # 20
I I I [
5 10 15 20
doc
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Ocena jakosci wyszukiwania

Dwie podstawe miary
— precision - doktadnos¢
— recall — kompletnosé

Oznaczenia
— Q: zbidr zapytan
— @g: konkretne, jedno zapytanie
— D: zbiér dokumentow
— R, €D: zbior dokumentdw zwréconych przez system (retrieved)

— D,eD: zbidr istotnych (relevant) dokumentéw (wybranych recznie z
catego zbiory dokumentow. Tego zadania raczej nie wykona maszyna.
Musimy wykorzystac¢ wiedze ekspercka/dziedzinowag)

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 74



Ocena jakosci wyszukiwania

Doktadnosc, precyzja (precision)

— pokazuje, jak skuteczny jest algorytm w zwracaniu wytgcznie
pasujgcych do zapytania dokumentéw

— zakres: [0, 1]
— 0: najgorszy, nie otrzymano zadnych istotnych dokumentéw
— 1: najlepszy: wszystkie zwrdcone dokument sg istotne

— Skrajny przypadek: P =1, uzyto bardzo ograniczonego zapytania, ktore
zwraca tylko zbiér istotnych dokumentow

o _ ‘Dq a Rq‘ _ |relevant Nretrieved|
R retrieved|

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 75



Ocena jakosci wyszukiwania

Kompletnosc (recall)

— pokazuje, jak skuteczny jest algorytm w zwracaniu jak najwiekszej
liczby pasujacych do zapytania dokumentow

— zakres: [0, 1]
— 0: najgorszy, nie otrzymano zadnych istotnych dokumentéw
— 1: najlepszy: wszystkie zwrdcone dokument sg istotne

— Skrajny przypadek: R = 1, uzyto bardzo ogdlnego zapytania, ktore
zwraca zbior iwszystkich dokumentow

D, "R,| |relevant A retrieved

R = _
‘Dq‘ relevant]

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 76



Ocena jakosci wyszukiwania

* Krzywa precision-recall (P-R)

Precision

1.0

0.9 1

0.8 1

0.7

0.6
0.5 1
0.4
0.3 1
0.2 -
0.1 -

0.0

Precision-recall curves - examples
B
A
0.0 ul.z u:4 u:s u:a 1.0 1
Recall
Wykres idealny. W
/

praktyce nigdy
nieosiggalny

Krzywa ma ksztatt pity.
System A jest nieco
gorszy niz system B

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki




Ocena jakosci wyszukiwania

* Przyktad 1

— mamy 100 dokumentéw. Wiemy, ze w tych 100 dokumentach 20 jest
zgodnych z pewnym zapytaniem (g) a pozostate 80 nie jest z nim

80 niezgodnych 20 zgodnych ol
Dy Ry 15 06
‘RQ‘ 25 | Rq=25
‘Dq 2 Rq‘ _ E ~075 10#D, Da™1>

zgodnych.

Teraz powiedzmy, ze nasz system zwraca 25 dokumentow. Wsrdd tych
dokumentow 15 jest zgodnych z q. Oznacza to, ze system nie odszukat
5 dokumentow zgodnych z g. Oznacza to tez, ze w tych 25

dokumentach 10 jest niezgodnych.

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

Baza 100
dokumentow

To, co zwrdcit
nasz system
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Ocena jakosci wyszukiwania

* Przyktad 2
D, =80, R, =60,|D, "R,| =45

D, = 80 (istotne)

45

p=22
60
R= 2
80

=0,75

=0,56

R,= 60 (zwrdcone)

Cze$¢ wspdlna, czyli ‘Dq M Rq‘

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Tworzenie krzywej P-R

Algorytm

— zatdézmy, ze odpowiedz na zapytanie g jest uporzgdkowang listg

dokumentdow (np. wg miary kosinusowej):
R=(dy, dy, ..., d))

nastgpnie uzywajac zbioru istotnych dokumentéw D, dla kazdego d;eR,
mozemy obliczy¢ jego wage w; jako wartos¢ blnarnq

ldlad; € D,
0 w przeciwnym wypadku

W. =

niech k>0 oznacza liczbe dokumentow z poczatku listy R, ktdre bedziemy
rozwazac. Zatem definiujemy dokfadnos¢ obcietg do k poczatkowych
dokumentéw

P(K) :%ZW‘

oraz kompletnosé obcietg do k poczgtkowych dokumentdéw.
Parametr k pozwala nam zobaczy¢, jak zmieniajg sie wartosci P oraz R wraz
ze wzrostem k (czyli nizszym miejscem rankingowym)

1

R(k) =

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 80



Przyktad. Niech pierwszych k=10 wynikow wyszukiwania to

Tworzenie krzywej P-R

dokument D1 do D10. |D,|=5

dokument | w, R(k) P(k) k | cosa
D1 111/51=02| 1/1-1=1 1 1
D2 0 (1/51=0,2| 1/2.1=0,51| 2 | 0,92
D3 0 (1/51=0,2|1/3-1=0,33 | 3 | 0.90
D4 111/52=04| 1/42=05| 4 | 0.7
D5 111/53=061| 1/53=06 | 5 | 0,66
D6 0 (1/53=06]| 1/6:3=0,5| 6 | 0,5
D7 11|1/54=08|1/74=057| 7 | 04
D8 0 |1/54=08| 1/84=05| 8 | 0,33
D9 0 |(1/54=081|1/9-4=0,44| 9 | 0,25
D10 11|1/55=1,0|1/105=0,5| 10| 0,11

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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precission

Tworzenie krzywej P-R

* Wykres dla danych z przyktadu

=
—

0.8

06

04

02

00

Krzywa interpolowana wg
wzoru jak nizej.

L 4 . 4 0
* - - L
i * ¢
| | [ | [ I
0.0 02 04 06 0.8 1.0
recall

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

Wyznaczamy zwykle dla
punktéw
r={0,10,2..0,9 1}

(r) = max P(r )

mterp
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Tworzenie krzywej P-R

Srednia doktadnosé

— miara ta taczy doktadnos¢ i kompletnos¢ a takze ocenia
uporzgdkowanie dokumentéw
— S,=1gdy:
v’ wszystkie istotne dokumenty zostang odnalezione
v’ oraz znajdujg sie one na liscie rankingowej przed dokumentami
nieistotnymi
— dla naszego przyktadu mamy

S, = %(1-1+1-O,5+1-0.6 +1-0.57+1-0,5)=0,634

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Tworzenie krzywej P-R

Inne przyktady

Wynik dla queryl:
1 001101001

1 - relevant
0 — not relevant (retrieved)
Precision: 1, 1/2, 1/3, 2/4, 3/5, 3/6, 4/7, 4/8, 4/9, 5/10
Recall: 1/5, 1/5, 1/5, 2/5, 3/5, 3/5, 4/5, 4/5, 4/5, 5/5
e ]
—
o |
o
c 9 o
o © | |
2 R I
o _
N
o
o |
o
I I I I I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall 84




Precision

Inne przyktady

Tworzenie krzywej P-R

Wynik dla queryl:
11 001110010001 00000000O0O0O0CT1

Precision: 1, 2/3, 2/4, 3/5, .., 8/26
Recall: 1/8, 2/8, 2/8, 2/8, 3/8, 4/8, 5/8, 5,8, 8/8
S H L 3 ‘”"T
\\
© //[ © / r
= A ° / //
° — Precision
o | = — Recall
' ' ' ' ' ' 5 10 15 25
0.0 0.2 0.4 06 058 1.0

Recall
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Tworzenie krzywej P-R

(okotlo 30% dokumentdw relevant)
Wynik dla queryl:
100010001
00001000

(@)

1 001100 001 000O0O0OO0OOOODODODOOTII11

1 001001

(okoto 60% dokumentdw relevant)

Wynik dla query?2:
011101100

1
1111010100

'_\

00011 110011011011 101100P0
001100

. P — 30% relevant
— 60% relevant

1.0

0.8

0.6

Precision

0.2

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall




Tworzenie krzywej P-R

Miara F-measure

— https://en.wikipedia.org/wiki/Precision and recall

F-measure |edit]

Main article: \F{1 score

A measure that combines precision and recall is the harmonic mean of precision and recall,
the traditional F-measure or balanced F-score:

precision - recall
F=2.

precision + recall

This measure is approximately the average of the two when they are close, and is more
generally the harmonic mean, which, for the case of two numbers, coincides with the square of
the geometric mean divided by the arithmetic mean. There are several reasons that the
F-score can be criticized in particular circumstances due to its bias as an evaluation metric ")
This is also known as the F; measure, because recall and precision are evenly weighted.

It is a special case of the general Fg measure (for non-negative real values of ).

precision - recall

F3=(1+p%)-
p=1+F) 32 - precision + recall

Two other commonly used F measures are the F» measure, which weights recall higher than
precision, and the Fp 5 measure, which puts more emphasis on precision than recall.

AUTOIr opracowania:r dr nab. ThZ. Artur Gramacki
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Tworzenie krzywej P-R

e Miara F-measure

F = (2 * Precision * Recall) / (Precision + Recall)

($rednia harmoniczna Precision oraz Recall)

29 ¢ M
|
24
A poves
 ageeed
- ﬁ\/ﬂi \#::::;*N\ /N\uﬁNJ“JNJH
S - \/" SV Se e e Sl
.«/N — Precision
° — Recall
P — F
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
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Relevance Feedback

Motywacja: zapytania wedtug stow kluczowych s3 czesto niekompletne
i/lub niejednoznaczne. Zapytania nalezatoby doszczegdtowic. Ale trudno
uzytkownika do tego zmusic. Jak rozwigza¢ problem:

— wydane przez uzytkownika zapytanie jest zostanie automatycznie doprecyzowane.
Wymagana jest jednak interakcja z uzytkownikiem, ktéry oceni zwrécone
dokumenty pod wzgledem ich istotnosci. Stad nazwa relevance feedback

— po automatycznym przeformutowaniu zapytania system ponownie zwraca
zmodyfikowang liste dokumentow istotnych

Problemy

— metoda w zasadzie obecnie o znaczeniu teoretycznym, bo ... nie mozemy kazaé
uzytkownikom cos robic¢ za nas. Uzytkownik oczekuje natychmiastowej odpowiedzi
na swoje pytanie (nawet bardzo nieprecyzyjnie zadane)

— pewne rozwigzanie: Pseudorelevance feedback, pierwsze k dokumentow w
rankingu jest uwazanych za istotne i na tej podstawie zapytanie jest
automatycznie reformutowane

Klasyczna metoda Rocchio

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 89



Relevance Feedback

Klasyczna metoda Rocchio

— istotg tej metody jest przesuniecie wektora zapytan w kierunki
centroidu dokumentow istotnych i oddalenie od centroidu
dokumentow nieistotnych

@ Non-Relevant Documents

¥ Relevant Documents

* * Modified Vector

/.@
*'\f

Original Vector

zrédto: https://en.wikipedia.org/wiki/Rocchio_algorithm

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Relevance Feedback

* Kroki do wykonania

Krok 1: uzytkownik zadaje zapytanie
Krok 2: system zwraca wyniki najbardziej zgodne z wydanym
zapytaniem

Krok 3: uzytkownik oznacza wybrane dokumenty jako istotne, a inne
jako nieistotne.

v’ to jest najbardziej dyskusyjna cze$¢ RF-a |
Krok 4: system zwraca zmodyfikowang liste dokumentéw na podstawie
automatycznie przeformutowanego zapytania

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 91



Relevance Feedback

Metoda Rocchio

— uaktualniamy wektor zapytania za pomoca liniowej kombinacji
poprzedniego wektora zapytan oraz wiedzy o istotnosci (D, ) lub
nhieistotnosci (D,, ) zwrdoconych wczesniej dokumentow

— uwaga 1: poniewaz zbiér zwroconych dokumentow jest zwykle duzy
mozna arbitralnie ustali¢, ze np. D, to bedzie 10 pierwszych
dokumentow a reszta to beda D,,

— uwaga 2: mozna tez przyjac, ze nie bedziemy uzywa¢ dokumentow
D, i wéwczas ustawiamy v=0

q'= aq+/3? > d, y‘ > d,

‘ djeD, nr dje Dy,

Dr - zbidr istotnych dokumentéw (relevant)

Dnr - zbiér nieistotnych dokumentéw (non-relevant)
0[,3 Y - parametry

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Relevance Feedback

Przyktad

— dane z ksigzki ,,Eksploracja zasobdow internetowych”

— macierz TDM ograniczamy tylko do 5 termow:
lab, laboratory, programming, computer, program
Miary IDF dla tych termdéw to odpowiednio:
4.3923,4.3923,4.3923, 1.8074, 0.6919

— wektora zapytania g = {computer, program}

— wektory (wierszami) normalizujemy. Wowczas tatwiej jest obliczyé
odlegtosc kosinusowa. Jest nig iloczyn skalarny g oraz d

a-b
COS¢r = ———
al[b]

=1 =1 = cosa=a-b

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Relevance Feedback

Niektore wektory wgladajg jak

°
Przyk{ad wektory binarne. Tak dziata
— TDM przed i PO normalizacji normalizacja dla wektoréw, ktére
maj3 tylko jedng wartos¢ niezerowg
— ostatni wiersz to nasze zapytanie
Docs lab laboratory programming computer program Docs lab laboratory programming computer program
1 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000’// 1 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0091
2 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 2 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0073
3 0.000 0.979 0.000 0.202 0.000 3 0.000 0.11 0.00 0.023 0.0000
4 0.000 0.000 0.000 0.794 0.608 4 0.000 0.00 0.00 0.035 0.0271
5 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 5 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0091
6 0.000 0.000 0.688 0.708 0.163 6 0.000 0.00 0.13 0.131 0.0301
7 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 7 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0271
8 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 8 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0103
9 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 9 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0000
10 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 10 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0000
11 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 11 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0000
12 0.000 0.000 0.000 1.000 0.000 12 0.000 0.00 0.00 0.033 0.0000
13 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 13 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0000
14 0.915 0.000 0.000 0.377 0.144 14 0.056 0.00 0.00 0.023 0.0088
15 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 15 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0294
16 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 16 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0083
17 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 17 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0096
18 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 18 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0000
19 0.000 0.000 0.000 0.000 1.000 19 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0115
20 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 20 0.000 0.00 0.00 0.000 0.0000
21 0.000 0.000 0.000 0.934 0.358 21 0.000 0.00 0.00 0.904 0.3459
normalizacja bez normalizacji
Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 94




Relevance Feedback

* Przyktad

— wynik miary kosinusowej (dla wariantu z oraz bez znormalizowanego)

Docs [,1] ranga Docs [,1] ranga
1 0.358 5 1 0.00315 11 g; in:hr°P°1°9Y
r
2 0.358 5 2 0.00252 13 b3 Biology
3 0.188 6 3 0.02067 5 D4 Chemistry
4 0.959 1 4 0.04141 2 D5 Communication
5 0.358 5 5 0.00315 11 D6 Computer Science
6 0.719 3 6 0.12876 1 D7 Criminal Justice
7 0.358 5 7 0.00939 7 D8 Economics
8 0.358 5 8 0.00357 9 D9 English
9 0.000 - 9 0.00000 - D10 Geography
: : D11 History
10 0.000 - 10 0.00000 - D12 Math
11 0.000 - 11 0.00000 - D13 Modern Languages
12 0.934 2 12 0.02970 3 D14 Music
13 0.000 - 13 0.00000 - D15 Philosophy
14 0.403 4 14 0.02370 4 D16 Physics
15 0.358 5 15 0.01018 6 D17 Political Sciences
16 0.358 5 16 0.00288 12 D18 Psychology
D19 Sociology
17 0.358 5 17 0.00332 10 D20 Theatre
18 0.000 - 18 0.00000 -
19 0.358 5 19 0.00399 8
20 0.000 - 20 0.00000 - _ T
Ranking nie jest
normalizacja bez normalizacji identyczny ale dosc
podobny
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Relevance Feedback

* Przypomnienie wzoru

* Parametryi obliczenia

a = 1, IB — 0,8, Y = 0<  v=0, eliminujemy
¢ dokumenty niezgodne z

obliczen

, 0,8
g :q+7(d4+d6+d12+d14)

Nowy wektor g':

lab laboratory programming computer program
0.172 0.000 0.129 1.474 0.529

Nowy wektor g' po normalizacji:

lab laboratory programming computer program
0.1086 0.0000 0.0816 0.9325 0.3347

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

96



Relevance Feedback

* Wynik (w nawiasach wartosci poprzednie) | pocs (.11 poprz. ranga
1 0.335
. . 2 0.335
e Whioski 3 0.188
) _ o 4 0.944 (0.959) 1
— trudno ocenié jednoznacznie, ,czy jest lepiej”, 5 0.335
6 0.770 (0.719) 3
przyktadowo: T 0 338
v’ ranga dokumenty D6 (Computer Science) 2 83;’3
jest nieco wyzsza, to na plus dajemy 10 0.000
11 0.000
v’ ranga dokumentu D14 (Music) podniosta sie, 12 0.932 (0.934) 2
to raczej na minus 13 0.000
14 0.499 (0.403) 4
— pokazujemy tg metode, jako ilustracje 12 8;?2
pewnej techniki poprawy dziatania 17 0.335
. . . . . . 18 0.000
wyszukiwarki. Pamietajmy jednak, ze ta 15 0.335
prosta metoda nie jest specjalnie skuteczna 20 0.000

a zagadnienie skutecznego modyfikowania
zapytan wydawanych przez uzytkownikow
jest niezwykle ztozonym zagadnieniem

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 97



Wektory, macierze

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Wektory i macierze

Konwencje zapisu
_all ain_ X
A=| : e R™" x= XT:[X1 Xn]lxn

a a X

| “'ml MmN _Imxn | "N _1nx1

Mnozenie wektor-wektor

— iloczyn zewnetrzny (ang. outer product)

X XY o XY,
"= | o Yeha=| ‘
_Xm_mxl _mel men_mxn
— iloczyn skalarny (ang. inner product) dozwolone tylko, gdy m = n)
3]
X'y=[x - x. bl =[xy+..+xyL,
_yn_nxl

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Wektory i macierze

Mnozenie macierz-wektor

Y. = Za,lxJ i=1

ym><1

{1 2} {5
3 4,6

Mnozenie macierz-macierz

=A_ X

mxn“*nx1

L1

1.5+2.6| [17
3-5+4:6] [39] .

— W 0golnosci mnozenie macierzy nie jest przemienne

=A,.B

mxn = nxk

C..

B

1 0 2
1 3 1

:|2><3

3

3x2

B (1-5+0-2+2-1) (1.2+0-1+2-0) B
B (_1-3+3-2+1°1) (_1°1+3°1+1'0) 2x2 )

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Wektory i macierz

* Norma wektora
— liczba nieujemna, uogadlnienie dtugosci wektora (,,rozmiar wektora”)

n
], = 2_x| morma-1
i=1

n
x|, = /z x. norma -2,norma Euklidesowa
i=1

X| = max‘xi‘ norma - nieskonczonos¢

0 1<i<n

. 0 1p
X|, :[izl:xi J wzOrogolny

— witasnosci normy wektora
x| >0

X|>0<x=0

x| =a]|]

X+ yH < HXH + HyH nierownos¢ trojkata

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 101



Wektory i macierz

* Norma macierzy

— naturalny odpowiednik normy wektorowej dla macierzy

A = [DELX Z‘a”‘ norma-1, najwieksza norma ,,po kolumnach”
J=n
Al = max Z‘aij‘ norma-nieskoriczonosé, najwieksza norma , po wierszach”

T 1/2
A 5 = (n_‘a_x O max (A A)) tzw. norma spektralna, najwieksza wartos¢ wtasna macierzy A’A

norma Frobeniusa, pierwiastek z sumy kwadratéw elementéw macierzy

Zewvszezachodzi,ZeHAH2 < HAHF

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 102



* Ortogonalnos¢ wektorow i macierzy (uogdlnienie pojecia

Ortogonalnosc¢

prostopadtosci)

— dwa wektory x, y sg ortogonalne, gdy x'y=0

— gdy wektory sg znormalizowane (czyli ich dtugos¢ wynosi 1), mowimy,
ze wektory sg ortonormalne

Macierz ortogonalna

— macierz kwadratowa, w ktorej kolumny oraz wiersze sg ortogonalne

— zachodazi:

Q'Q=QQ" =1,

1 0
0 1

0 0

Q™ =Q' —banalnie latwo wyznacza si¢ macierz odwrotna

0
0

1

(I, —macierz jednostkowa)

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Przeksztatcanie liniowe wektorow

* Nazwy angielskie: eigenvectors, eigenvalues
(niem. eigen — wtasciwy, charakterystyczny)

* Wektory przeksztatcane przez macierz R

S

/
ol

— 0brot -90 stopni I /
0)

0 -1 _2 2
A= W =AvV =
1 O 1

— odbicie lustrzane

o el

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 104




Przeksztatcanie liniowe wektorow

 Uwaga: kolejnosc¢ przeksztatcen ma znaczenie, przyktadowo:

= 1) obrot =-90 stopni, 2) odbicie lustrzane

Lolo il
1 00 1 -1 0 W 3 wymiarach —

= 1) odbicie lustrzane, 2) obrot = -90 stopni dowolne obroty

-1 010 1} |0 1 (1 0 0
0 11=1 ol |1 0 R,(0)= |0 cosf —sin@
, , . |0 sinf cosf |
= 0golna postac macierzy obrotu

[cosf® 0 —sinf]
} R,(0) = 0 1 0

| sinf 0 cosf |

COSa —-Sina
sinad COS«

" np. obrdot o 30 stopni:

[cos® —sinf 0]
09 -05 R.(0) = | sinf@ cosf 0
05 09

0 0 1
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Przeksztatcanie liniowe wektorow

e Krok po kroku (na przyktadzie przeksztatcania okregu
jednostkowego)

Alo 2 O— D

A< g O— D

.
]
|37 Q i ///
= 5 9 , ,// ////
'\‘__ _—

= 6 = -2 0 2 4
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Wektory i wartosci wtasne

* Pytanie: czy dla danego odwzorowania danego macierza
kwadratowg A moze istnie¢ wektor, ktory po przeksztatceniu
przez tg macierz bedzie:

— taki sam lub ewentualnie

— przeskalowany o (+ lub -) jakas wartosc¢ ? Av = Av
W=AV=>W=V /l
lub /
wW=AvV=w=AV /
Vv
czyli mozemy to wyrazié o tak: 2 -1 0 12 3
AV = /1V A>1 > zwieksza dtugos¢ wektora
0<A<1 -2 zmniejsza dtugos¢ wektora
1 0,5 1 2 A<0  -> zmiana zwrotu
= , V = , AV = A<-1 > zwieksza dtugos¢ + zmiana zwrotu
O 2 2 4 =1 2v=w
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Wektory i wartosci wtasne

e Stata A, ktora odpowiednio skaluje wektor nazywa sie
wartoscig wtasng

» Kazda wartos¢ wtasna ma przypisany odpowiedni wektor
witasny v

* Mamy wiec do rozwigzania takie rownanie:
Av = Av

Av —Av =0
(A-1A)v=0
Nie wnikajac w szczegoty ,aby rozwigzac to zadanie

musimy rozwigzac nastepujace rownanie
det(A—-11)=0
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Wektory i wartosci wtasne

* Przyktad
1 05
A =
o)
1-4 05| -4 05
det (A —1.1) = det - A=
0 2-1 |0 2-2
1-1 05
=(1-A)(2-2)4 A2 -31+2=0
0 2-2

M amy"szkolne" rownanie kwadratowe. Po rozwigzaniu otrzy mujeny
A =1

A, =2

Mamy wigc juz wartosci wlasne, teraz szukamy wektorow wiasnych

odpowiadajacy ch danym wartosciom wiasnym
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Wektory i wartosci wtasne

Dla 4, =1

(A-2,1v=0

o 5o )

Mamy"szkolny "uktad dwoch rownan, czyli

0-v;+05-v,=0 |v,eR
_)
0-v,+1-v,=0 v,=0

Czyliotrzy malismy rozwigzanie, ze wektorem

_ ) 1 . 102
wlasnymmoze by ¢np. 0 ale teznp. 0

A

Dla A, =2

(A-AIv=0

G Sl e

M amy"szkolny "uktad dwoch rownan, czyli
{—1- v,+05-v,=0

—|V, =2V,
0-v,+1-v,=0

Czyliotrzymali§my rozwigzanie, ze wektorem
wilasnym jest dowolny wektor lezacy na proste;j

y =2X

Drugim wektorem
witasnym jest dowolny
wektor lezacy na
prostej o rownaniu y=2x

Pierwszym wektorem

wiasnym jest dowolny

wektor lezgcy na osi x

2 3 110



Wektory i wartosci wtasne

 Gdy macierz jest diagonalna, to zadanie znalezienia wartosci i
wektorow wtasnych jest banalnie proste

(2 0 0 0| 0| (1]
A=0 9 O|=>v, =1} v,=/0|, v,=|0

0 0 4 0] 1] 0]
A=9 A4,=4 1L =2
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Wektory i wartosci wtasne

* Przykfad. Ten co na poprzednich stronach ale obliczenia
wykonano w R

A <- matrix(c(1, 0, 0.5, 2), nrow = 2, ncol = 2, byrow = FALSE)
A
(,11 [,2]
(1,1 1 0.5
(2,] 0 2.0
# wektory witasne sa normalizowane (diugoscé = 1)
# wartosci wftasne sa sortowane malejaco
eigen (A)
$values
[1] 2 1
$vectors
[,1] [,2]
[1,] 0.4472136 1
[2,] 0.8944272 0
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Wektory i wartosci wtasne

* Przyktad dla macierzy 3 x 3

— uwaga: wyznacznik dla macierzy wiekszej niz 3 x 3 nie policzymy juz tak
tatwo metodami ,szkolnymi”. Wykorzystywane sg wowczas
(matematycznie mocno zaawansowane) metody z algebry liniowej.

Pomijamy te zagadnienia, jako catkowicie wykraczajgce poza zakres
tematyczny przedmiotu

> A <- matrix(c(2, 0, 0O, 0, 3, 4, 0, 4, 9), nrow = 3, ncol = 3)
(,1] [
(1,] 2
[2,] 0
[3,] 0
eigen (A)
$values
[1] 11 2 1

2]
0
3
4

$vectors

[,1]1 [,2] [,3]
[1,] 0.0000000 1 0.0000000
[2,] 0.4472136 0 0.8944272
[3,] 0.8944272 0 -0.4472136

Autor opracowania: dr hab. Inz. Artur Gramacki 113



Wektory i wartosci wtasne

* Przyktad dla macierzy diagonalnej

A <- matrix(c(2, 0, 0, 0, 9, 0, 0, 0, 4), nrow = 3, ncol = 3,

(,1] [,2] [,3]
[1,] 2 0 0
[2,] 0 9 0
[3,] 0 0 4
eigen (A)
Svalues
[1] 9 4 2
Svectors

[,1]1 [,2] [,3]
[1,] 0 0 1
[2,] 1 0 0

[3/1] 0 1 0

FALSE)

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Wektory i wartosci wtasne

* Dla komputera nie stanowi zadnego problemu, aby policzy¢
wartosci i wektory wtasne dla naprawde duzych macierzy

A <- matrix(data = rexp (200, rate = 10), nrow = 100, ncol = 100)
out <- eigen (A)
outS$Svalues

[1] 1.055157e+01+0.000000e+00i 4.448576e-01+0.000000e+00i -1.726123e-15+0.000000e+00i 6.006378e-16+6.342243e-16i 6.006378e-16-6.342243e-161
[6] -7.628836e-16+0.000000e+00i 4.424291e-17+2.387708e-16i 4.424291e-17-2.387708e-16i -1.002150e-16+6.650082e-17i -1.002150e-16-6.650082e-171

[11] 7.710036e-17+9.191950e-17i 7.710036e-17-9.191950e-17i -1.654776e-17+9.704105e-171 -1.654776e-17-9.704105e-171i 1.558869e-18+9.822345e-171

[16] 1.558869e-18-9.822345e-17i -9.431600e-17+1.608155e-171 -9.431600e-17-1.608155e-171i 4.789848e-17+8.104054e-171i 4.789848e-17-8.104054e-171

[21] -3.599198e-17+8.598995e-171 -3.599198e-17-8.598995e-171i 8.279900e-17+3.920744e-171i 8.279900e-17-3.920744e-171i 7.777436e-17+0.000000e+001

[26] 3.269621e-17+6.868032e-171i 3.269621e-17-6.868032e-1 .106696e-18+7.342590e-171 -2.106696e-18-7.342590e-171 6.503906e-17+3.244144e-171

[31] 6.503906e-17-3.244144e-17i -4.190616e-17+5.462562e-17i .462562e-171 6.738986e-17+1.269936e-171 6.738986e-17-1.269936e-171

[36) -6.446244e-17+1.448173e-171 -6.446244e-17-1.448173e-171 .072852e-171 2.174096e-17-6.072852e-171 -4.887337e-17+2.862751e-171

[41] -4.887337e-17-2.862751e-171 -2.441913e-17+5.022024e-171 -2. .022024e-17i -5.492375e-17+8.387885e-181 -5.492375e-17-8.387885¢-181

[46] 4.985730e-17+2.218701e-17i 4.985730e-17-2.218701e-17i -2.840004e-17+3 -2.840004e-17-3.842202e-171 -4.576448e-17+0.000000e+001

[51] -1.332436e-18+4.476782e-171 -1.332436e-18-4.476782e-171 4.458962e-17+0.00 -4.266956e-17+0.000000e+Q0i =3 8OSRR2e=1741 01702702173

[56] -3.805882e-17-1.917927e-171i 3.143985e-17+2.222165e-171i 3.143985e-17-2. i -1.733315e-17+3.369038e-]

[61] 1.900022e-17+3.084925e-17i 1.900022e-17-3.084925e-171 3.222533e-17+1.417138e-1713,222533e-17-1.417138e-] I T

[66] 3.327796e-17-7.555016e-18i 1.328380e-18+3.264118e-17i 1.328380e-18-3.264118e-17i -2. 17+5.124596e-1 POjawiajg sie I|czby

[71] 1.320955e-17+2.321459e-17i 1.320955e-17-2.321459e-17i 2.353102e-18+2.453386e-17i 2. .453386e-] . .

[76] 2.322501e-17-7.606593e-181 2.188632e-18+1.838174e-17i 2.188632e-18-1.838174e-17i -4. .760066e-] zespolone. Catkowicie

[81] -1.392858e-17+8.097802e-181 -1.392858e-17-8.097802e-181 -1.518269e-17+4.307925e-19i -1.518269%e-17-4.3 .. .

[86] -9.342145e-18+8.771387e-181 -9.342145e-18-8.771387e-181 8.107821e-18+9.687013e-18i 8.107821e-18-9.687013e-]1 POMIjaMmy zagadnlenle

[91] -2.390223e-18-1.226707e-17i 1.022977e-17+0.000000e+00i -9.869571e-18+0.000000e+00i -2.686358e-19+7.801289e-] . . < an
[96] 4.951419e-18+4.928444e-181 4.951419e-18-4.928444e-181 -4.699113e-18+3.882347e-181 -4.699113e-18-3.882347e-] ,,Skc’:)d | dIaczego Slg WZIQny

outS$Svectors|[, 1]

1] -0.019574302+01 -0.047903253+01 -0.040164240+01 -0.010476718+01 -0.139732155+01i -0.129179146+01i -0.035950175+01i -0.021343645+01 -0.092567432+01
0] -0.026164566+01 -0.090512654+01 -0.156691179+01 -0.056310561+01 -0.083123302+01i -0.117882746+01 -0.041986850+01 -0.148507236+0i -0.051503155+01
9] -0.020856127+01 -0.208593508+01 -0.107937432+01 -0.176560740+01 -0.012699879+01i -0.089527037+01i -0.082063759+01i -0.165696430+01 -0.067602867+01
8] -0.038040017+401i -0.052688290+01 -0.107612594+0i -0.077314455+01 -0.180880362+01 -0.032756238+01 -0.032932089+01 -0.019018543+01 -0.023402765+01
7] -0.059711701+01 -0.135235335+01 -0.280135901+01 -0.029612182+01 -0.039245262+01i -0.009478095+01 -0.022302451+01 -0.069610034+0i -0.051183219+01
6] -0.073460835+01 -0.199109330+01 -0.093050312+01 -0.205500331+01 -0.149258573+01i -0.045187050+01i -0.039805492+0i -0.051481799+0i -0.151181975+01
5] -0.090230825+01 -0.067013616+01 -0.137712455+01 -0.044250003+01 -0.160583645+01i -0.064150996+01 -0.090467593+01 -0.064883484+0i -0.110637241+01
4] -0.030106523+01 -0.020774288+01 -0.022917919+401 -0.272127474+401 -0.091486666+01i -0.042398003+01 -0.021410729+01 -0.061439938+0i -0.057524754+01
3] -0.168609157+01 -0.171573571+01 -0.045260318+01 -0.197604393+01 -0.085821099+01i -0.045117644+01 -0.110638873+01 -0.057280225+0i -0.047996622+01
2] -0.059089807+01 -0.020910860+01 -0.075514949+01 -0.092300054+01 -0.067438133+01i -0.110607489+01i -0.100771750+401i -0.086689431+0i -0.114793362+01
1] -0.027427821+01 -0.047609975+01 -0.012723727+01 -0.046730978+01 -0.040723840+01i -0.085113467+01i -0.086701134+0i -0.106567264+0i -0.038025361+01
0] -0.086640220+01
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Ukryte indeksowanie semantyczne
(Latent Semantic Indexing (LSI)
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Latent Semantic Indexing (LSI)

* Gfowna idea: w danych tekstowych czesto jest pewna
dodatkowa (i ukryta) struktura semantyczna, ktorg tracimy
poprzez jedynie proste analizy typu , TDM, TFIDF, cos a”

— semantyka bada relacje miedzy znaczeniem podstawowym wyrazu a
jego znaczeniem w konkretnej wypowiedzi

* Aby tg ukryta wiedze odkry¢ okazuje sie, ze warto najpierw
,pozbycC sie” roznych szczegdtow w danych, ktore bardziej
przeszkadzajg niz pomagaja

— metoda: rzutowanie danych w wiekszym wymiarze na dane w
mniejszym wymiarze (redukcja wymiarowosci)

— jedng z bardziej klasycznych metod jest rzutowanie z wykorzystaniem
przeksztatcenia SVD (Singular Value Decomposition, Rozktad wedtug
wartosci osobliwych)

v' Wyznaczanie SVD to ,wyzsza szkofa jazdy” w dziedzinie algebry liniowej,
zwtaszcza dla duzych wymiaréw macierzy A
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Singular Value Decomposition (SVD)

* Kazdg macierz rzeczywistg (a wiec niekoniecznie kwadratowsg,
jak np. przy wartosciach i wektorach wtasnych) A mozna
zdekomponowac w postaci iloczynu trzech specyficznych

macierzy

D
A=U-D-V' T

Singular
values

gdzie
U, V — macierze ortogonalne (czyliU* =U",V* =V")
D — macierz diagonalna, taka ze D = diag (o,, 0,,...,0,)
0,20,2,...,20,20

gdzie o, —nieujemne wartosci wlasne macierzy A,

zwYy czajowoup orzadkowane nierosngco
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Singular Value Decomposition (SVD)

* Przyktady, macierz A o wymiarze 5x3 oraz3 x5
/\nmn =:LJrnxm .[) .\/ !

mxn nxn

* ok ok % ok ok ok ok o, 0 0
ok % ok %k % % 0 o, O EEd
% ok sk =% % %k %k =k 0 0 o * ok ok
% k% % %k %k %k 0 0 0 % k%
= 13x3
* k% % %k %k ok ok
_ dsx3 L x5 L 0 0 0 I5x3
B
P EEa3 _(71 O O 0 Ol [* % % =% =
* %k %k %k % =% % * 0 o, O 0 O * ok ok ok %
% %k %k ok k * k% % %k k k ok
L _3x5 = _3><3_0 0 0-3 O O_3><5
% %k k k ok
| —5x5
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Singular Value Decomposition (SVD)

* SVD, wersja petna, zredukowana, obcieta - wizualizacja

N
N M N

(a) full SVD

VT

N

N N
M = M
_L;r\‘r
N N

(b) reduced SVD

(¢) truncated SVD

| B <y [V
M ~ M I N
N K

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Singular Value Decomposition (SVD)

Przyktad w R, macierz 2 x 3

A <- matrix(c (1, 2,

(,11 [,2] [,3]
[1,] 1 2 3
[(2,] 4 5 6

svd <- svd(A)

3, 4, 5, 6), nrow = 2, ncol = 3

U <- svd$u V <- svd$v
[,1] [,2] [,1] [,2]
[1,] -0.386 -0.922 [1,] -0.429 0.806
[2,] -0.922 0.386 (2,] -0.566 0.112
[3,] -0.704 -0.581
D <- diag(svd$d) U %$*% D $*% t (V)
(,11 [,2] (,11 [,21 [,3]
[1,]1 9.51 0.000 (1, ] 1 2 3
[2,]1 0.00 0.773 , 4 5 6

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Singular Value Decomposition (SVD)

* Przyktad w R, macierz 3 x 2

A <- matrix(c(l, 2,3, 4, 5, 6), nrow = 3, ncol = 2)
(,1] [,2

]

1 2

[2,] 3 4
5 6

svd <- svd(A)

U <- svd$u V <- svd$v

[,1] [,2] [,1] [,2]
[1,] -0.230 0.883 [1,] -0.620 -0.785
[2,] -0.525 0.241 [2,] -0.785 0.620

[3,] -0.820 -0.402

D <- diag(svd$d) U %*% D 3$*% t (V)
[,11  [,2] [,1] [,2]
[1,] 9.53 0.000 [1,] 1 2
[2,] 0.00 0.514 [2,] 3 4
[3,] 5 6
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Singular Value Decomposition (SVD)

* Przyktad w R, macierz3 x5

A <- matrix( U <- svd$u
C ( [,1] [,2] [,3]
i, o, 1, 0, O, [1,] -0.226 0.846 -0.483
o, 1, 0, 1, 1, [2,] -0.661 -0.497 -0.562
i, 1, 0, 0, 1), [3,] -0.715 0.192 0.672
nrow=3, ncol=5, byrow=T)

D <- diag(svd$d)

> A [,1]1 [,2] [,3]
] [1,] 2.27 0.00 0.00
0 [2,] 0.00 1.49 0.00
1 [3,] 0.00 0.00 0.78
1

V <- t(svd$v)

svd <- svd (A) [,1] [12] [13] [,4] [,5]

[1,] -0.414 -0.606 -0.0995 -0.291 -0.606
[2,] 0.696 -0.204 0.5669 -0.333 -0.204
(3,1 0.242 0.141 -0.6189 -0.720 0.141
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Singular Value Decomposition (SVD)

Przyktad w R, macierz 3 x 5

— czesto pojawiajg sie minimalne niedoktadnosci, wynikajace z réznych

zaokraglen podczas obliczen. Nie majg one jednak zadnego znaczenia

praktycznego. Taki wynik zwraca R:

U %*% D $*3 V

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5]

[1,] 1.00e+00 1.53e-16 1.00e+00 2.78e-16 9.02e-17
[2,] 2.78e-17 1.00e+00 -3.33e-16 1.00e+00 1.00e+00
[3,] 1.00e+00 1.00e+00 -1.11le-16 -2.78e-16 1.00e+00

— ekstremalnie mate wartosci mozemy uznac za zerowe

U %*% D %¥*
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Singular Value Decomposition (SVD)

Przeksztatcenie SVD to tak naprawde trzy przeksztatcenia

— rotacja

— skalowanie

A=U.-D-V'

— druga rotacja

Przyktad

— https://github.com/hadrienj/deeplLearningBook-

Notes/blob/master/2.8%20Singular%20Value%20Decomposition/2.8%

20Singular%20Value%20Decomposition.ipynb

— przeksztatcimy dwa wektory jednostkowe przez macierz

A

;

3 7
2

} b, =[0], b, =[L0]

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

svd (A)
Sd

[1] 8.713 3.328

Su

(1,1 -0.
[21] -0.
Sv

(1,1 -0.
[21] -0.

(,1]
8507 -0.
5257 0.

(,1]
5946 0.
8041 -0.

[,2]
5257
8507

[,2]
8041
5946
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https://github.com/hadrienj/deepLearningBook-Notes/blob/master/2.8 Singular Value Decomposition/2.8 Singular Value Decomposition.ipynb
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Singular Value Decomposition (SVD)

* Wynik przeksztatcenia wektorow b,, b, przez macierz A

3 7 ! :
A:L 2} b, =[01], b, =[10] A'ble’ A'bzzM

Unit circle: Unit circle transformed by A:

15

10 T © —

: 7 )
05 I// ‘ \\ ) //_,./"f |
00 f ) 0 // 3 //
05 I\ = (/ ,,.-’f 4
1.0 \H“‘“-—~——-’”’¥/ - l'\____ _f“’fﬁj/
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Singular Value Decomposition (SVD)

Pierwsza rotacja

Vb — 08041 Vb - —0,5946
1 -05946 | 271 0,8041

Unit circle First rotation:
1.5
1.0
05
oo
0.5
-1.0
-15
-1.5 -1.0 -0.5 0o 0.5 0 3 15 -1.0 0.5 oo 05 0 15
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Singular Value Decomposition (SVD)

 Skalowanie

— 7,006 —5,181
D.v.blz[ } D.v.bz{ }

-1,979 2,676
Scaling:
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Singular Value Decomposition (SVD)

Druga rotacja

7 3
vov [T vove[?

Second rotation:

I R R R - T

- 5 =4 -2 [u] 2 4 [i] B
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Singular Value Decomposition (SVD)

* Interpretacja wartosci singularnych

— wartosci singularne sg uporzgdkowane malejgco. Odpowiadajg one
nowemu zestawowi cech (ktore sg liniowg kombinacjg cech
oryginalnych), przy czym pierwsza cecha wyjasnia wiekszos¢ wariancji

— dla naszego przyktadu mozemy w nastepujacy sposob to zwizualizowac

o,-u, =|-7,412 —4581]
o, U, =[-175 2,831]

L N T - D = T
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Singular Value Decomposition (SVD)

Inny zapis (wynika on wprost z algebry macierzy)

A=UDV' =
o, O 0 || v, o,V
10 o 0| v, 1 0,V,
luu,...u. | ) 02 X 2 =luu,eu,] 720
- O O O Gn__v-rlw- | _GnV:I- |

ZG...

. O&lII:I O'zIII:I nIII:I

mx1l 1xn mx1l 1xn mx1l 1xn



/wigzek SVD z eigenvalue problem

 Macierze U, D, V moga by¢ wyznaczone wykorzystujgc
nastepujgce zaleznosci
. . A=UDV'
— kolumny U to wektory witasne macierzy AA
— kolumny V to wektory wiasne macierzy ATA Av = Av

— niezerowe wartosci singularne w D to pierwiastki kwadratowe
niezerowych wartosci wtasnych AAT lub ATA (dajg te same wartosci)

A
[,1]1 [,2] eigen (A %$*% t(A))Svectors
(1,1 7 2 [,1] [,2] [,3]
[2,] 3 4 [1,] 0.6937 0.5934 -0.4082
[3,] 5 3 [2,] 0.4427 -0.7983 -0.4082
svd (A) [3,] 0.5682 -0.1025 0.8165
$d
Tutaj mamy [1] 10.251 2.628 eigen (t (A) %*% A)Svectors
pomnozenie przez -1. $u [,1] [,2]
Wynika to ze [,1] [,2] [1,] -0.8803 0.4743
szczegotow [1,] -0.6937 0.5934 [2,] -0.4743 -0.8803
technicznych L — 12,1 -0.4427 -0.7983
obliczania SVD. Nie [3,] -0.5682 -0.1025
zmienia to jednak Sv sqrt (svd (A $*% t(A))3d)
kierunku wektora [,1] [,2] [1] 1.025e+01 2.628e+00 6.892e-08
oraz jego dtugosci [1,] -0.8803 0.4743
[2,] -0.4743 -0.8803 sgrt (svd (t (A) %*% A)Sd)
[1] 10.251 2.628
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Singular Value Decomposition (SVD)

e Rank-k approximation

— zerujemy wszystkie najmniejsze o; za wyjatkiem k najwiekszych

Amxn = Um><m -D
_* % *_ 0
* %k ok
%k sk
%k 3k
%k 3k

n
A :E GiuiViT zlE:UiuiviT = Ay ~
i1

5x3

mxn

) ann
* %k
* %k
* %
* %
* %

T

K
=1

* ok
* ok
* 3k
* 0k
* %k
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5x5

o O o O

5x3

Ten element zostat

approximation

wyzerowany. Mamy wiec
w tym przypadku rank-2

13x3

Zwrdci¢ uwage na indeks
sumowana. Raz jest n a raz
k. Przy czym n > k
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Singular Value Decomposition (SVD)

* Przyktad, jak SVD zadziata w odniesieniu do grafiki

obraz 512, 3 3
4 - < ) | |
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Singular Value Decomposition (SVD)

Rank-k approximation

— po wyzerowaniu najmniejszych wartosci wtasnych powstata macierz
A, nie jest juz tym samym, co macierz A. Jest to jej przyblizenie

— to co utraciliSmy mozemy uznac za rodzaj szumu informacyjnego.
Pozostato nam tylko to, co najwazniejsze

— co przez to zyskujemy? Ano zobaczymy za chwile na przyktadach

VT

k Uy

(b)

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Singular Value Decomposition (SVD)

* Przykfad rank-k approximation, macierz 3 x 5

To juz jest inna macierz niz A. Pewne
podobienstwo jednak pozostato. Tam,
gdzie byty oryginalnie jedynki sg
wartosc dos¢ bliskie 1, tam gdzie byty
zera wartosci sg blizsze 0.

U <- svd$u

[,1] [,2] [, 3]
[1,] -0.226 0.846 -0.483
[2,] -0.661 -0.497 -0.562

-0.715 0.192 0.672

D <- diag(svd$d)

[,1] [,2] [,3]
2.27 0.00 0.00
0.00 1.49 0.00
0.00 0.00 0.00

Ta wartos¢ wiasna
zostata recznie przez
nas wyzerowana

V <- t(svd$v)

[,1] [,2] [,3]

[,4]

[,5]

[1,] -0.414 -0.606 -0.0995 -0.291 -0.606
[2,] 0.696 -0.204 0.5669 -0.333 -0.204
(3,1 0.242 0.141 -0.6189 -0.720 0.141
Ak <- U %*3% D $*3 V

[,1] [, 2] [,3] [, 4] [,5]
[1,] 1.091 0.0531 0.767 -0.271 0.0531
[2,] 0.106 1.0618 -0.271 0.684 1.0618
[3,] 0.873 0.9261 0.324 0.377 0.9261
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Singular Value Decomposition (SVD)

* rank-k approximation, miara utraty informacji
IA-A]

Al

mozna udowodni¢, ze

0 1/2
HA—AKHF:(Zaf] =\/c7k2+1+...+c7,.2A

I=k+1

utrata inf = F

Czyliblad aproksymagi A — A, jest okreslony
przezobcigte (wyzeroware) wartosci wiasne

C7k+1,CTk+2,...,CT

Fa
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Singular Value Decomposition (SVD)

* rank-k approximation, miara utraty informacji, wynik dla
podanego powyzej przyktadu

Ak <- U %*% D $*3 V

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5]
[1,] 1.091 0.0531 0.767 -0.271 0.0531
[2,] 0.106 1.0618 -0.271 0.684 1.0618
[3,] 0.873 0.9261 0.324 0.377 0.9261

nl <- norm(A - Ak, type = "F")

n2 <- norm(A, type = "F")

nl / n2

0.276 — Czyli utracilismy okoto
28% pierwotne;j
informacji
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Singular Value Decomposition (SVD)

* SVD w kontekscie macierzy Term-Document Matrix (TDM)

(a)

term-document matrix

TDM

term-concept vector matrix

concept-document vector matrix

(b)

term-document matrix

TDM

k* k

concept-document vector matrix

k*n

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Rank-k approximation — przyktad 1

A (macierz TDM)

dl dz2 d3 d4 d5s de
ship 1 0 1 0 0 0
boat 0 1 0 0 0 0
ocean 1 1 0 0 0 0
voyage 1 0 0 1 1 0
trip 0 0 0 1 0 1
U <- svdSu > D <- diag(svd$d)

[,1] [,2] [,3] [,4] [,3] (11 [,2] [,3] [,4] [,3]
[1,] 0.440 -0.296 -0.569 5.77e-01 -0.2464 [1,] 2.16 0.00 0.00 0 0.000
[2,] 0.129 -0.331 0.587 -3.33e-16 -0.7272 [2,] 0.00 1.59 0.00 0 0.000
[3,] 0.476 -0.511 0.368 -3.33e-16 0.6144 [3,] 0.00 0.00 1.28 0 0.000
[4,] 0.703 0.351 -0.155 -5.77e-01 -0.1598 [4,] 0.00 0.00 0.00 1 0.000
[5,]1 0.263 0.647 0.415 5.77e-01 0.0866 [5,] 0.00 0.00 0.00 0 0.394
V <- svdSv

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5]
[1,] 0.749 -0.286 -0.280 -2.22e-16 0.528
[2,] 0.280 -0.528 0.749 -3.33e-16 -0.286
[3,] 0.204 -0.186 -0.447 5.77e-01 -0.626
[4,] 0.447 0.626 0.204 1.94e-16 -0.186
[5,]1 0.325 0.220 -0.121 -5.77e-01 -0.406
[6,] 0.121 0.406 0.325 5.77e-01 0.220

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Rank-k approximation — przyktad 1

rank-k, zerujemy najmniejsze wartosci w D
(zostawiamy 2. najwieksze)
<- 2

k <= D
k[ (k+1):5, (k+1):5] =
[ [,2] [,3] [,4
2.16 0.00 0
0.00 1.59 0
0.00 0.00 0
0 0 0
0 0 0

i
i
k
D.
D.

0

~

.00 0.00
.00 0.00

~

g w N
~
O O O o o

~

A.k <- U %*% D.k %$*% t (V)
[,1] [, 2] [,3] [, 4] [,5] [,6]

[1,] 0.848 0.516 0.2816 0.1299 0.2057 -0.0759
[2,] 0.361 0.358 0.1551 -0.2057 -0.0253 -0.1804 /\
[3,] 1.003 0.718 0.3608 -0.0505 0.1551 -0.2057 K
(4,1 0.978 0.130 0.2057 1.0285 0.6171 0.4114
[5,] 0.130 -0.386 -0.0759 0.8987 0.4114 0.4873

norm(A - A.k, type="F") / norm(A, type="F")
[1] 0.527

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Rank-k approximation — przyktad 1

# Przeksztalcamy oryginalne termy na przestrzen konceptéow
# (ang. concept space) w zredukowanej przestrzeni rank-k.
terms.k <- U %*% D.k

;11 [,2] [,3) [,4] [,5]
[1,] 0.952 -0.472 0 0 0 terms, = UDk
[2,] 0.280 -0.528 0 0 0
[3,] 1.028 -0.815 0 0 0
[4,] 1.520 0.559 0 0 0
[5,] 0.568 1.031 0 0 0

~

> # Przeksztalcamy oryginalne dokumenty na przestrzen konceptow
> # (ang. concept space) w zredukowanej przestrzeni rank-k.
> docs.k <- D.k %$*% t(V)

-
L1 L2l L3 LAl Lsl el | odocs, =D,V

[1,] 1.619 0.605 0.440 0.966 0.703 0.263
[2,] -0.457 -0.843 -0.296 0.997 0.351 0.647
[3,17 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
(4,17 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
[5,1] 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

~

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Rank-k approximation — przyktad 1

Wizualizacja ,,przestrzeni konceptow termow” oraz
,przestrzeni konceptow dokumentow”. Po redukcji wymiaru
do 2D fatwiej jest wzrokowo dostrzec jakies zaleznosci

— podobienstwa / niepodobienstwa / ukryte zaleznosci / powigzania

terms.k[, 2]

terms documents dl d2 d3 d4 d5 6
° ship 1 0 1 0 0 0
3 - *5 = 7 °4 boat 0 1 0 0 0 O
ocean 1 1 0 0 0 0
6
5 | . 0 _’ voyage 1 0 0 1 1 0
o o , trip 0 0 0 1 0 1
*5
£
2 S g-
*3
g e 2 ¢l |-{O.) N ¢
3 8 2
| | | | | | T T T T T 1
04 06 08 10 12 14 0.4 0.8 1.2 1.6
terms.k[, 1] dim1
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Rank-k Approximation
przyktad 2

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 144



doc

[1] "The Google matrix P is a model of the Internet"
[2] "P 1ij is nonzero 1if there is a link from Web page j to i"
[3] "The Google matrix rank is used to rank all Web pages"
[4] "The ranking is done by solving a matrix eigenvalue problem"
[5] "England dropped out of the top 10 in the FIFA ranking"
doc tdm tdm.query
[1] "Google matrix Internet" Docs
[2] "link Web page" Terms 1 2 3 45 [,1]
[3] "Google matrix rank Web pages" eigenvalu 0 0 0 1 O eigenvalu 0
[4] "ranking matrix eigenvalue" england 00001 england 0
[5] "England FIFA ranking" fifa 00001 fifa 0
googl 10100 googl 0
query internet 1 0 0 0 O internet 0
[1] "ranking web pages" link 01000 link 0
) matrix 1 0110 matrix 0
# dla oryginalnego TDM page 01100 page 1
cos.alpha rank 00111 rank 1
[1] 0.0000 0.6667 0.7746 0.3333 0.3333 web 01100 web 1
# dla przestrzeni zredukowanej do k=2 nl <- norm(out$tdm - outSA.k, type="F")
cos.alpha.k (1] 2.3
[1] 0.7857 0.8332 0.9670 0.4873 0.1819 n2 <- norm(out$tdm, type="F")
[1] 4.12
nl / n2
[1] 0.559
Przyktad zaczerpnieto z ksigzki: Lars Elden, Matrix Methods in Data Mining and Pattern Recognition, przyktad 11.8, strona 138
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dim2

Patrzgc na doc i query wida¢, ze dokumenty 1-4 mozna uznac za w jakims stopniu
zgodne z query, natomiast dokument 5, tak ,,po ludzku”, nie za bardzo jest zgodny.

cos.alpha pokazuje, ze dokumenty 4 i 5 majg identyczny stopien zgodnosci (,,po

ludzku” nie wydaje sie to poprawne).

Dokument 1 ma zerowg zgodnosc¢ z query i ,,po ludzku” nie wydaje sie to poprawne.

Po wykonaniu SVD i redukcji do rank-2 w wyniku otrzymujemy, ze dokument 1 ma
teraz catkiem wysoka zgodnosc¢ z query. Dodatkowo wspdétczynnik zgodnosci dla
dokumentow 2-4 zostat wzmocniony a dla dokumentu 5 zostat lekko ostabiony.

Whiosek: w tym przyktadzie LS| poprawiona zostata zdolnos¢ systemu do wyszukiwania
dokumentow zeodnvch z auerv (mimo. ze literalnie no. dokument 1 nie ma zadnvch

documents

s5

Y

L

*Q

.2

1.0 15

diml

2.0

cos alpha

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Docs relevance

eigenvalue

25

2.0

15

1.0

Eigenvalues

N




doc i query jak poprzednio, ale TDM wedtug przeksztatcenia TFIDF

tdm
Docs

Terms 1
eigenvalu 0.000
england 0.000
fifa 0.000
googl 0.528
internet 0.862
link 0.000
matrix 0.333
page 0.000
rank 0.000
web 0.000

O O OO OO O o oo

2

.000
.000
.000
.000
.000
.862
.000
.333
.000
.333

O OO O OO oo o o

3

.000
.000
.000
.317
.000
.000
.200
.200
L1177
.200

O OO O OO oo o o

4

.862
.000
.000
.000
.000
.000
.333
.000
.195
.000

O O O O OO oo oo

5

.000
.862
.862
.000
.000
.000
.000
.000
.195
.000

tdm.query

eigenvalu
england
fifa
googl
internet
link
matrix
page

rank

web

[,1]
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.333
.195
.333

O O O O OO oo o o

out$cos.alpha

[1] 0.0000 0.4435 0.6325 0.0789 0.0604

out$cos.alpha.k
[1] 0.898 0.906 0.932 0.962 0.427

nl <-

(1] 1.

n2 <-

[1] 2.

norm (outStdm - out$A.k, type="F")

41

norm (outStdm,

18

nl / n2

[1] O.

646

type:uFu )

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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dim2

dim2

0.8 1.0

0.6

0.4

0.2

0.0

0.0 0.5 1.0

-0.5

-1.0

documents
L
*4
*3
LY.
®Q
5
T T T T T T T
-1.2 -1.0 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0
diml
documents
s5 .4
L
LI
*Q
2
T T T
1.0 1.5 2.0
diml

TFIDF

Docs relevance

1.0

cos alpha
0.6

0.4

0.0
]

[N
N
w
IN
(4]

BINARY

Docs relevance

1.0

0.6

cos alpha

0.4

0.2

T T T T T
1 2 3 4 5
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0.8
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Rank-k Approximation
przyktad 3

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 149



75 tytutow artykutéw z 2 réznych dziedzin (Statistics & Control)

Anthology of Statistics in Sports

A First Course in Order Statistics

Mathematica Laboratories for Mathematical Statistics: Emphasizing Simulation and Computer Intensive Methods
Some Limit Theorems in Statistics

Engineering Reliability

Mathematical Theory of Reliability

Russian-English / English-Russian Dictionary on Probability, Statistics, and Combinatorics

Time Series: Data Analysis and Theory

O J oy U b W N
—
0

]
]
]
]
]
]
]
]
9 [S] Design and Analysis of Gauge R&R Studies: Making Decisions with Confidence Intervals in Random ANOVA Models
10 [S] Sequential Analysis and Optimal Design
11 [S] Multivariate Splines
12 [S] Quantile Processes with Statistical Applications
13 [S] Statistical Case Studies for Industrial Process Improvement
14 [S] Selecting and Ordering Populations: A New Statistical Methodology
15 [S] Distribution Theory for Tests Based on the Sample Distribution Function
16 [S] The Jackknife, the Bootstrap, and Other Resampling Plans
17 [S] Multiple Decision Procedures: Theory and Methodology of Selecting and Ranking Populations
18 [S] Shanti S. Gupta and S. Panchapakesan
19 [S] Basic Concepts of Probability and Statistics, Second Edition
20 [S] Robust Statistical Procedures, Second Edition
21 [S] The Structural Representation of Proximity Matrices with MATLAB
22 [S] Statistical Design and Analysis of Experiments
23 [S] Pitman's Measure of Closeness
24 [S] Bayesian Nonparametrics via Neural Networks
25 [S] Bayesian Statistics, A Review
26 [S] Multivariate Statistical Process Control with Industrial Applications
27 [S] Eliciting and Analyzing Expert Judgment: A Practical Guide
28 [S] The Analysis of Means: A Graphical Method for Comparing Means, Rates and Proportions
29 [S] Recurrent Events Data Analysis for Product Repairs, Disease Recurrence, and Other Applications
30 [S] Applied Adaptive Statistical Methods: Tests of Significance and Confidence Intervals
31 [S] Statistical Case Studies: A Collaboration Between Academe and Industry
32 [S] Optimal Design of Experiments
33 [S] Theory and Applications of Sequential Nonparametrics
34 [S] Empirical Processes with Applications to Statistics
35 [S] A Primer for Sampling Solids, Liquids and Gases: Based on the Seven Sampling Errors of Pierre Gy
36 [S] Experimental Design for Formulation
37 [S] Nonparametric Function Estimation, Modeling, and Simulation
38 [S] Large Deviations and Applications
39 [S] Spline Models for Observational Data

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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75 tytutdéw artykutéw z 2 réznych dziedzin (Statistics & Control)

40 [C] Approximation of Large-Scale Dynamical Systems

41 [C] Control and Estimation in Distributed Parameter Systems

42 [C] Dynamic Noncooperative Game Theory, Second Edition

43 [C] Practical Methods for Optimal Control and Estimation Using Nonlinear Programming

44 [C] Control Perspectives on Numerical Algorithms and Matrix Problems

45 [C] Linear Matrix Inequalities in System and Control Theory

46 [C] Methods of Dynamic and Nonsmooth Optimization

47 [C] Optimization and Nonsmooth Analysis

48 [C] Shapes and Geometries

49 [C] Feedback Systems: Input-Output Properties

50 [C] Advances in Linear Matrix Inequality Methods in Control

51 [C] Perspectives in Flow Control and Optimization

52 [C] Applied Stochastic Processes and Control for Jump-Diffusions: Modeling, Analysis, and Computation
53 [C] Introduction to Shape Optimization: Theory, Approximation, and Computation

54 [C] Indefinite-Quadratic Estimation and Control: A Unified Approach to H2 and He Theories
55 [C] Extending H-inf Control to Nonlinear Systems

56 [C] Classical Control Using H-inf Methods:

57 [C] Classical Control Using H-inf Methods: Theory, Optimization, and Design

]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
58 [C] L1 Adaptive Control Theory: Guaranteed Robustness with Fast Adaptation
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]

59 [C] Nonlinear Output Regulation:

60 [C] Adaptive Control Tutorial

61 [C] Singular Perturbation Methods in Control: Analysis and Design

62 [C] Boundary Control of PDEs: A Course on Backstepping Designs

63 [C] Mathematical Control Theory of Coupled PDEs

64 [C] Neuro-Fuzzy Control of Industrial Systems with Actuator Nonlinearities

65 [C] Some Aspects of the Optimal Control of Distributed Parameter Systems

66 [C] Stability and Stabilization of Time-Delay Systems: An Eigenvalue-Based Approach
67 [C] Control in an Information Rich World

68 [C] Strongly Stabilizable Distributed Parameter Systems

69 [C] Applied Dynamic Programming for Optimization of Dynamical Systems

70 [C] UAV Cooperative Decision and Control: Challenges and Practical Approaches
71 [C] Research Directions in Distributed Parameter Systems

72 [C] Stochastic Processes, Estimation, and Control

73 [C] Primer on Optimal Control Theory

74 [C] Nonlinear Systems Analysis, Second Edition

75 [C] Linear Feedback Control: Analysis and Design with MATLAB
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TDM wedtug reguty Binary, po preprecessingu powstaje 177 termow

[1] "academ" "actuat" "adapt" "advanc" "algorithm"
[6] "analysi" "analyz" "anova" "antholog" "appli"
[11] "applic" "approach" "approxim" "aspect" "backstep"
[16] "base" "basic" "bayesian" "bootstrap" "boundari"
[21] "case" "challeng" "classic" "close" "collabor"
[26] "combinator" "compar" "comput" "concept" "confid"
[31] "control" "cooper" "coupl" "data" "decis"
[36] "design" "deviat" "dictionari" "direct" "diseas"
[41] "distribut" "dynam" "edit" "eigenvaluebas" "elicit"
[46] "emphas" "empir" "engin" "englishrussian" "error"
[51] "estim" "event" "experi" "experiment" "expert"
[56] "extend" "fast" "feedback" "flow" "formul"
[61] "function" "game" "gase" "gaug" "geometri"
[66] "graphic" "guarante" "guid" "gupta" "hinf"
[71] "improv" "indefinitequadrat" "industri" "inequ" "inform"
[76] "inputoutput" "intens" "interv" "introduct" "Jackknif"
[81] "judgment" "Jumpdiffus" "laboratori" "larg" "largescal"
[86] "limit" "linear" "liquid" "make" "mathemat"
[91] "mathematica" "matlab" "matric" "matrix" "mean"
[96] "measur" "method" "methodolog" "model" "multipl"
[101] "multivari" "network" "neural" "neurofuzzi" "noncoop"
[106] "nonlinear" "nonparametr" "nonsmooth" "numer" "observ"
[111] "optim" "order" "output" "panchapakesan" "paramet"
[116] "pdes" "perspect" "perturb" "pierr" "pitman"
[121] "plan" "popul" "practic" "primer" "probabl"
[126] "problem" "procedur" "process" "product" "program"
[131] "properti" "proport" "proxim" "quantil" "random"
[136] "rank" "rate" "recurr" "regul" "reliabl"
[141] "repair" "represent" "resampl" "research" "review"
[146] "rich" "robust" "russianenglish" "sampl" "select"
[151] "sequenti" "seri" "shanti" "shape" "signific"
[156] "simul" "singular" "solid" "spline" "sport"
[161] "stabil" "stabiliz" "statist" "stochast" "strong"
[166] "structur" "studi" "system" "test" "theorem"
[171] "theori" "time" "timedelay" "tutori" "uav"
[176] "unifi" "world"
>
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k = 2 approximation

documents Eigenvalues
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k = 2 approximation

dim2
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Dodajmy 3 klase (Numerical Methods)

76 [M] Numerical Methods for Evolutionary Differential Equations

77 [M] Computer Methods for Ordinary Differential Equations and Differential-Algebraic Equations
78 [M] Applications on Advanced Architecture Computers

79 [M] Understanding Search Engines: Mathematical Modeling and Text Retrieval

80 [M] Numerical Methods for Least Squares

81 [M] Numerical Solution of Initial-Value Problems in Differential-Algebraic

82 [M] A Multigrid Tutorial, Second Edition

83 [M] Mathematical Aspects of Numerical Grid Generation

84 [M] Lectures on Finite Precision Computations

85 [M] Computational Methods for Multiphase Flows in Porous Media

86 [M] Multivariate Approximation Theory: Selected Topics

87 [M] Handbook for Matrix Computations

88 [M] Direct Methods for Sparse Linear Systems

89 [M] A Tutorial on Elliptic PDE Solvers and Their Parallelization

90 [M] Learning MATLAB

91 [M] Accuracy and Reliability in Scientific Computing

92 [M] Parallel Algorithms for Matrix Computations

93 [M] Theory of the Combination of Observations Least Subject to Errors

94 [M] Performance Optimization of Numerically Intensive Codes

95 [M] Symbolic Computation Applications to Scientific Computing

96 [M] Rank-Deficient and Discrete Ill-Posed Problems: Numerical Aspects of Linear Inversion
97 [M] Parallel Processing for Scientific Computing

98 [M] MATLAB Guide, Second Edition

99 [M] The Science of Computer Benchmarking

100 [M] Finite Element Methods with B-Splines

101 [M] Solving Nonlinear Equations with Newton's Method

102 [M] Parallel MATLAB for Multicore and Multinode Computers

103 [M] Domain-Based Parallelism and Problem Decomposition Methods in Computational Science and Engineering
104 [M] Computational Integration

105 [M] Solving Least Squares Problems

106 [M] ARPACK Users' Guide

107 [M] The Immersed Interface Method

108 [M] Multigrid Methods

109 [M] Multilevel Projection Methods for Partial Differential Equations

110 [M] Numerical Computing with MATLAB, Revised Reprint

111 [M] Introduction to Interval Analysis

112 [M] Methods and Applications of Interval Analysis

113 [M] Solving Polynomials Using Continuation for Engineering and Scientific Problems
114 [M] Scientific Computing with Case Studies

115 [M] Numerical Computing with IEEE Floating Point Arithmetic

116 [M] Mathematical and Computational Techniques for Multilevel Adaptive Methods

117 [M] Solving PDEs in C++

118 [M] Design Sensitivity Analysis: Computational Issues of Sensitivity Equation Methods
119 [M] Numerical Polynomial Algebra

120 [M] Computational Science and Engineering

121 [M] Spectral Methods in MATLAB

122 M} Computational Frameworks for the Fash fesp eSS TERFENIS: dr hab. inz. Artur Gramacki 155




TDM wedtug reguty Binary, po preprecessingu powstaje 252 termow

] "academ" "accuraci" "actuat" "adapt" "advanc" "algebra"

[7] "algorithm" "analysi" "analyz" "anova" "antholog" "appli"
[13] "applic" "approach" "approxim" "architectur" "arithmet" "arpack"
[19] "aspect” "backstep" "base" "basic" "bayesian" "benchmark"
[25] "bootstrap" "boundari" "bspline" "case" "challeng" "classic"
[31] "close" "code" "collabor" "combin" "combinator" "compar"
[37] "comput" "concept" "confid" "continu" "control" "cooper"
[43] "coupl" "data" "decis" "decomposit" "design" "deviat"
[49] "dictionari™ "differenti" "differentialalgebra" "direct" "discret" "diseas"
[55] "distribut" "domainbas" "dynam" "edit" "eigenvaluebas" "element"
[61] "elicit" "ellipt" "emphas" "empir" "engin" "englishrussian"
[67] "equat" "error" "estim" "event" "evolutionari" "experi"
[73] "experiment" "expert" "extend" "fast" "feedback" "finit"
[79] "float" "flow" "formul" "fourier" "framework" "function"
[85] "game" "gase" "gaug" "generat" "geometri" "graphic"
[911 "grid" "guarante" "guid" "gupta" "handbook" "hinf"

[97] "ieee" "illpos" "immers" "improv" "indefinitequadrat" "industri"
[103] "inequ" "inform" "initialvalu" "inputoutput" "integr" "intens"
[109] "interfac" "interv" "introduct" "invers" "issu" "jJackknif"
[115] "judgment" "Jumpdiffus" "laboratori" "larg" "largescal" "learn"
[121] "lectur" "limit" "linear" "liguid" "make" "mathemat"
[127] "mathematica" "matlab" "matric" "matrix" "mean" "measur"
[133] "media" "method" "methodolog" "model" "multicor" "multigrid"
[139] "multilevel" "multinod" "multiphas" "multipl" "multivari" "network"
[145] "neural" "neurofuzzi" "newton" "noncoop" "nonlinear" "nonparametr"
[151] "nonsmooth" "numer" "observ" "optim" "order" "ordinari"
[157] "output" "panchapakesan" "parallel" "paramet" "partial" "pde"

[163] "pdes" "perform" "perspect" "perturb" "pierr" "pitman"
[169] "plan" "point" "polynomi" "popul" "porous" "practic"
[175] "precis" "primer" "probabl" "problem" "procedur" "process"
[181] "product" "program" "project" "properti" "proport" "proxim"
[187] "quantil" "random" "rank" "rankdefici" "rate" "recurr"
[193] "regul" "reliabl" "repair" "represent" "reprint" "resampl"
[199] "research" "retriev" "review" "revis" "rich" "robust"
[205] "russianenglish" "sampl" "scienc" "scientif" "search" "select"
[211] "sensit" "sequenti" "seri" "shanti" "shape" "signific"
[217] "simul" "singular" "solid" "solut" "solv" "solver"
[223] "spars" "spectral” "spline" "sport" "squar" "stabil"
[229] "stabiliz" "statist" "stochast" "strong" "structur" "studi"
[235] "subject" "symbol" "system" "techniqu" "test" "text"
[241] "theorem" "theori" "time" "timedelay" "topic" "transform"
[247] "tutori" "uav" "understand" "unifi" "user" "world"
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k = 2 approximation (tym razem jest nieco gorzej jednak)

dimz
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k = 2 approximation (TDM wedtug reguty TFIDF)

dim?2

documents

0.0

0.4 0.6

dim
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Wizualizacja macierzy TDM (2 klasy)

term

doc

praedwania: dr h

Wizualizacja macierzy TDM (3 klasy)

doc

| -, W 5 o les
adv. ITZ. ATTUT O diiTdlnNT
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Low-Rank Approximation
przyktad 4
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* Przyktad demonstracyjnego zbioru dokumentow MEDLINE

> doc <- read.docs(file = "MED.A.txt")

> query =- read.docs(file = "MED.Q.txt")
> (ldoc =- length(doc}))

[1] 16033

> (lquery <- length(query))

[1] 30

> Q9.REL =<- c(30,31,53,56,57,64,83,84,89,124,125,126,192,252,253,267,268,269,270,271,272,2
73,409,412,415,420,421,422)

> tdm <- create.TDM(doc = doc, query = query, weighting = "TfIdf.Norm.T")

> 1nspect(tdm)

<<TermDocumentMatrix (terms: 9312, documents: 1063)=>=

Non-/sparse entries: 54436/9844220

Sparsity v 99%
Maximal term length 31
Weighting : term frequency - inverse doc frequency (normalized) (tf-idf)
Sample
Docs
Terms 1060 335 34 520 606 727 729 732 765
acid 0 0 0.000 0.0000 0} 0 0] 0] 0 0.000
cancer @ 0 0.000 0.0000 0 © 0 0 0 0.000 Mamy 1033 dokumenty
case @ ©00.109 0.0000 0 © 0 0 0 0.129 oraz 30 query
cell ® © 0.0000.0000 © © © O 0 0.000 T
children 0 0 0.000 0.0000 0} 0 0] 0] 0 0.000 (patrz pllkl MED.A.txt
effect O 0 0.0000.0566 O © O 0 0 0.000 oraz MED.Q.txt)
growth 0 0 0.000 0.0000 0} 0 0] 0] 0 0.000
hormon ® © 0.0000.0000 © © © O 0 0.000
patient 0 0 0.000 0.0000 0} 0 0] 0] 0 0.000
rat ® © 0.0000.0000 © © © O 0 0.000
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Rank-k approximation

# Uwaga, dla bazy MEDLINE obliczenia moga chwile trwac.
out =-

TDM.Rank. k(
tdm = tdm,
ldoc = ldoc,

plot = TRUE,
cex = 1

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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* Wykresy cos(o) oraz osypiskowy

Docs relevance Eigenvalues
= |
- "EI' —
@ |
L]
{w"_] u—
A E:
s :
® 5 o -
(=] =T (=]
O o )
{\! | -— —1
L]
= _|
= 4 I I I I I S ™ I I I I I
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

doc



* Wykresy Precision-Recall
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Automatyczne tworzenie podsumowan

Zadaniem systemow automatycznie generujgcych
podsumowania (ang. automatic text summarization) jest
wybor z analizowanego tekstu tych zdan, ktore najlepie;
oddajg tres¢ dokumentu

Z reguty okresla sie z géry liczbe p wybranych zdan i/ lub
procentowg objetos¢ podsumowania w stosunku do catosci
tekstu

Niezaleznie od uzytej metody, zadanie sprowadza sie do
okreslenia waznosci (wagi) kazdego zdania wedtug jakiegos
kryterium a nastepnie wybraniu p zdan o najwiekszej wadze

W literaturze angielskiej dotyczgcej ogdlnie dyscypliny
naukowej IR uzywa sie pojecia saliency score (SC)
— saliency — najistotniejszy, najbardziej rzucajgcy sie w oczy
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Automatyczne tworzenie podsumowan

* Kazde zdanie bedziemy traktowac jako niezalezny dokument

— mamy wiec tym razem Term-Sentence Matrix (TSM)

zdania

>

termy A
m X n

\/

* |stota procedury to tzw. zasada wzajemnego wzmocnienia
(ang. mutual reinforcement principle)
— term ma wysokie SC, gdy wystepuje w wielu zdaniach z wysokim SC
— zdanie ma wysokie SC, gdy zawiera wiele stéw z wysokim SC
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Automatyczne tworzenie podsumowan

Uwaga na indeksy (i, j, m,
n). tatwo sie pomylié

e (Oznaczenia

— t;—saliency score termu i

Waga termu j jest
proporcjonalna do sumy
wag zdan, w ktérym sie on
pojawia

— s; - saliency score zdania j

* Algorytm

t ocza” j 1=12,---,m Waga zdania j jest
proporcjonalna do sumy
/ wag stdw w tym zdaniu
s ocza,, j=12-n

Grupujac dalej te elementy w wektory o wymiarach odpowiednio m i n otrzymujemy:
Pt =As,
Bs=At,

Gdzie B, p, sa statymi proporcjonalnosci. Podstawiajgc jedno rownanie do drugiego
otrzymujemy:

,Btt—ﬂ AATL, Bs=—=ATAs
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Automatyczne tworzenie podsumowan

* Algorytm, cd
— przy zatozeniu, ze S, [, sa sobie rowne, tatwo zauwazy¢, ze t oraz s sg
wektorami witasnymi macierzy odpowiednio AAT oraz ATA z tymi
samymi wartosciami wtasnymi
— ponadto t oraz s sg wektorami wtasnymi odpowiednich wartosci
wtasnych (
)
— wykonujac teraz rank-1 approximation mozemy wynik interpretowac
tak, ze
v wektor t zawiera SC terméw
v wektor s zawiera SC zda#

[ ] [ e— [ ]
0; y 0,
1
= U1 +
1xn
mxn

mx1

Term-Sentence
Matrix
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Automatyczne tworzenie podsumowan

* Przyktad

— wybrano dosyc diugi tekst z portalu ,,Duzy Format” Gazety Wyborczej
ttp://wyborcza.pl/1,95364,5427827,Maska w_strone wiatru.html
Jest to reporterski opis dosy¢ szalonej samotnej podrozy dziennikarza
Jacka Hugo-Badera z Moskwy na daleka Syberie. Z tekstu usunieto
stowa ze stop listy. Tekst nie zostat poddany stemmingowi (trudnosci z
uwzglednieniem powtdrzen bardzo wielu stéw). Otrzymana macierz
TSM ma wymiary 2232 x 428

Duzy Format
Jacek Hugo-Bader 8 lipca 2008 | 01:00
R Modlitem sie tylko, zeby w tajdze nie nawalit mi w
g nocy, i zeby nie spotka¢ bandytéw. Moje prosby
zostaty wystuchane w 50 procentach
™ Na pierwsze z tych nieszczesé bylem przygotowany, na drugie - nie. Bylem
chyba jedynym wariatem, ktéry przez ten straszny ocean lgdu podrézowat
bez broni, do tego samotnie.
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Automatyczne tworzenie podsumowan

* Pierwsze 10 zdah przed i po preprocessingu

[1] Modlitem sie tylko, zeby w tajdze nie nawalit mi w nocy, i Zzeby nie spotkaé bandytow.
[2] Moje prosby zostaty wystuchane w 50 procentach.
[3] Na pierwsze z tych nieszczes¢ bytem przygotowany, na drugie - nie.
[4] Bytem chyba jedynym wariatem, ktory przez ten straszny ocean lgdu podrézowat bez broni, do tego samotnie.
[5] Ulubionym sportem miejscowych jest strzelectwo.
[6] Jadg normalnie, po prawej stronie drogi, ale kierownice tez majg z prawej, bo to samochody z Japonii.
[7] Kierownice trzymaja w lewej rece, wiec prawg bardzo tatwo wystawi¢ przez okno i wali¢ w biegu z tego, w co s3
uzbrojeni, do tablic informacyjnych, znakéw drogowych i reklam.
[8] We wschodniej Syberii nie widziatem jednego drogowskazu, ktéry by nie byt podziurawiony jak durszlak.
[9] Mate i duze kalibry, ogien pojedynczy, serie, a czasem ogromne wyrwy po srutowej armacie.
[10] A co kilkadziesigt kilometrow wrak spalonego samochodu.

[1] modlitem tajdze nawalit nocy spotkaé bandytow

[2] prosby zostaty wystuchane procentach

[3] pierwsze nieszczes$¢ bytem przygotowany drugie

[4] bytem chyba jedynym wariatem straszny ocean lgdu podrézowat broni samotnie

[5] ulubionym sportem miejscowych strzelectwo

[6] jadg normalnie prawej stronie drogi kierownice prawej samochody japonii

[7] kierownice trzymajg lewej rece prawg tatwo wystawi¢ okno wali¢ biegu uzbrojeni tablic informacyjnych znakéw
drogowych reklam

[8] wschodniej syberii widziatem jednego drogowskazu podziurawiony durszlak

[9] mate duze kalibry ogien pojedynczy serie ogromne wyrwy srutowej armacie

[10] kilkadziesigt kilometrow wrak spalonego samochodu

H




terms k[, 1]

Automatyczne tworzenie podsumowan

Na rysunkach pokazano wykresy wektorow zdan oraz termow

(te ostatnie sg w macierzy posortowane alfabetycznie), na
bazie ktorych okreslono przedstawione w tabelach wyniki
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Automatyczne tworzenie podsumowan

* Wynikowe 10 najwazniejszych zdan oraz termow
(posortowanych wg waznosci)

— przeczytaj samodzielnie tekst zrodtowy i sam ocen trafnos¢
podsumowan

"kilometrow" "miatem" "chabarowska" "tysiecy" ‘"przejechatem" "ztotych" "samochéd" "rubli" "litra" "stu

Miatem okoto stu kilometrow do Chabarowska.

Przez Rosje przejechatem 13 tysiecy kilometréow i zaprawitem 2119 litréw benzyny, bo mdj tazik zart (tak méwig Rosjanie) srednio 16,3
litra paliwa na sto kilometrow.

Przejechatem juz 7700 kilometrow.

Do Chabarowska dotartem w koncu lutego, miatem stad tylko 770 kilometréw nieztej drogi do Wiadywostoku, gdzie konczytem podréz.

Ponad 2 tysigce kilometrow do Chabarowska tylko gory, bagna, snieg i tajga.

Grisza wzigt za robote 9 tysiecy rubli (900 ztotych), wiec gotowe do drogi auto kosztowato mnie 201 tysiecy (20,1 tysigca ztotych).

A co kilkadziesigt kilometréw wrak spalonego samochodu.

Jak dla mnie 170 tysiecy rubli (17 tysiecy ztotych), ale Grisza wie, ze jest w dobrym stanie.

50 kilometréw przed Szymanowskiem, miedzy Czytg a Chabarowskiem, droga w robocie.

I miat dodge'a challengera rocznik 70 z silnikiem 4,4 litra, ktéry wyciggat do 250 kilometréw na godzine.
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Algorytm PageRank
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PageRank

* Metoda nadawania indeksowanym stronom internetowym
okreslonej wartosci liczbowej, oznaczajacej ich jakosc

* Algorytm PageRank jest wykorzystywany przez popularna
wyszukiwarke internetowg Google. Zostat opracowany przez
zatozycieli przedsiebiorstwa Google Larry’ego Page’a i Sergeya
Brina podczas ich studiéow na Uniwersytecie Stanforda w 1998
roku

* Nazwa algorytmu pochodzi nie od angielskiego wyrazu
okreslajgcego strone (ang. page), lecz od nazwiska tworcy,
czyli Larry’ego Page’a

zrédto: https://pl.wikipedia.org/wiki/PageRank



PageRank

PageRank jest rozwinieciem znanej od dawna heurystyki,
wedle ktorej:

— jakosc tekstu jest proporcjonalna do liczby tekstow na niego sie
powotujgcych

— cytowanie wysoko cytowanych tekstow jest wazniejsze niz cytowanie
mniej popularnych tekstow
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PageRank

* Linki miedzy stronami stanowig Sciezki w grafie, po ktorych
uzytkownicy podrézuja od jednej strony do innej. Popularnosc
danej strony mozna mierzy¢ wedtug tego, jak czesto
przecietny uzytkownik Internetu odwiedza dang strone

* PageRank wykorzystuje metafore ,losowego surfera
internetowego”. Surfer rozpoczyna swoj spacer od dowolne;
strony. W kazdym kroku wybiera, z rownym
prawdopodobienstwem, jedng z dostepnych stron i
przechodzi do niegj
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PageRank

* Algorytm iteracyjny

— krok 1: kazda strona dostaje ,,na dzien dobry” taki sam ranking, w

naszym przypadku po 0,25

— krok 2: transfer swoich rankingédw do stron, na ktére dana strona sie

powotuje

PR(A) = PR(B) + PR(C) + PR(D) = 0,75

W angielskiej terminologii
to sg outlinks (linki
wychodzace) lub inlinks
(linki przychodzace)

0,75

(&) 02s
e

0,25
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PageRank

Bardziej ztozony przyktad

— krok 1: kazdy link dostaje ,,na dziert dobry”
taki sam ranking, w naszym przypadku po 0,25

— krok 2: @
v’ B transferuje po 1/2 swojego aktualnego

rankingu do A oraz do C

v’ C transferuje caty swdj aktualny

ranking do A 1/1

v' D transferuje po 1/3 swojego aktualnego
rankingu do A, Borazdo C

v" A niczego nie transferuje, bo Zaden @4

link z niego nie wychodzi
PR(B) N PR(C) N PR(D)
1
— krok 3 i kolejne: rozwigzujemy iteracyjnie, az do
osiggniecia stanu rownowagi

PR(A) =

PR(C)

R(D)

=0,125+0,25+0,083=0,458
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PageRank

* Powyzsze mozna zapisac tak:
PR(B) N PR(C) N PR(D)
L(B) L(C) L(D)

PR(A) =

gdzie L(*) oznacza liczbe linkow wychodzgcych (ang. outlinks)
ze strony (*). Ogdlnie mozna zapisac to tak:

PRU)= >’ PLR—(\%)

\\ Zbidr wszystkich stron

linkujgcych do strony U

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 179



e Algorytm w wers;ji z tzw. wspotczynnikiem ttumienia d (ang.

PageRank

damping factor). Pozwala on na poprawne dziatanie
algorytmu, gdy w sieci pojawig sie strony bez linkow
wychodzacych

Sugerowana
wartosé: d=0,85

PR(A) :Qer(PR(B) . PR(C)  PR(D)

N L(B) L(C) L(D)
o T PRY)
PR(U)_—+dZ V)

N: catkowita
liczba stron

/ \_— Zbior wszystkich stron

linkujgcych do strony U

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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* Kolejny przyktad

— wynik koncowy (po odpowiedniej iloSci iteracji, az do osiggniecia stanu
rownowagi, czyli, ze PR(*) nie bedg sie juz wiele zmieniaty z kroku na
krok)

PR(A) = 0,349
PR(B) = 0,269
PR(C) = 0,186
PR(D) = 0,196

SUMA =1,00
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* Przyktad jak wyzej, implementacja w R
> library(igraph)
> graph <- graph.formula (A-+B, A-+D, B-+A, C-+B, C-+A, D-+C)
> pr <- page rank (graph)
> prS$vector

0.3493518 0.2690953 0.1859745 0.1955783

plot (graph)

A B D C

plot(graph) generuje rysunek z
losowym rozmieszczeniem

weztdw (oczywiscie linkowanie
jest zgodne z podang formutg)

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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* Kolejny przyktad. Z jednej strony nie wychodzi zaden link.
— skutek: losowy surfer, gdy stanie na tej stronie, utyka

— recepta: skoczy¢ losowo do jakiejkolwiek innej strony. Symulujemy
niejako, ze strona E ma "potaczenie" do wszystkich innych stron. Taki

efekt zapewnia nap czynnik (1-d)/N

Ta strona nie linkuje do
zadnej innej strony (tzw.
strona "sink")

PR(A) = 0,20 ° e
PR(B) = 0,35
PR(C) = 0,067 G

PR(D) = 0,086
PR(E) = 0,29

@1 D Gdyby pojawit sie np. ten
link, znika strona typu

"sink"

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 183



PageRank

* Przykfad jak wyzej, implementacja w R

> library(igraph)

> prS$vector
A

B

B-+E, D—-+E, C-+E)

> pr <- page rank (graph)

D

C

> graph <- graph.formula (A-+B, A-+D, B-+A, C-+B, C-+A, D-+C, A-+E,

E

0.2044151 0.1840931 0.1428339 0.1456207 0.3230371

plot(graph) generuje rysunek z
losowym rozmieszczeniem

weztdw (oczywiscie linkowanie
jest zgodne z podang formutg)

Autor opracowania: dr h

hb. inz. Artuamacki
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> graph <- graph.formula (
D-+A, D-+B, C+B, E+F, F-+B, E-+B, G-+E, H-+E, I-+E, I-+B, J-+E, J-+B,
K-+E, K-+B, E—-+D)

> pr <- page rank(graph) ;ﬁp"\“{?
a£; ]
> round (sort (pr$vector, decreasing = TRUE), 4) * 100 Nl
B C E D F A G H I J K WIKIPEDIA

Wolna encyklopedia

38.44 34.29 8.09 3.91 3.91 3.28 1.62 1.62 1.62 1.62 1.62
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* Wizualizacja kolejnych iteracji

< <L S S
<] =) (=) S
@ ™ ™ ™
o 3 - Jw S - \/VW\MM'— 3 -
< 0 o 0 o o
= g o- ¥oo - £ oS-
— — ’ — — X
o"\l o - [~ d-V\A
Ny
o h =] o o
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Index index Index index
A < S . S .
o =) =) S
el | @ . e Q.
o [ [
w IR (O] T
D SR = - N
g S &S g S g o
- ! X — —
S 1AL < 7 (SR o -
L \ \
o (=) o v (=}
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
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o
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* Losowe generowanie grafu sieci

> graph <- sample gnp (20, 3/20, directed = TRUE)
> plot (graph)
> round (page.rank (graph) $vector, 3)
[1] 0.082 0.013 0.034 0.057 0.01e 0.106 0.016 0.031 0.093 0.090 0.017 0.100 0.036
[14] 0.026 0.029 0.062 0.047 0.026 0.079 0.039
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* Algorytm algebraiczny

— siec zapisujemy w postaci macierzy zgodnie z zasadg: jesli wezet ma k
krawedzi wychodzacych, przekazuje swoj aktualny PR kazdemu

weztowi, do ktorego dochodzi

0 0
1/3 0
A —
1/3 1/2
1/3 1/2
1/3 1/2
A B

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

1
0
0
0
C

1/2

1/2
0

D

linki wychodzace z weztéw

linki wchodzgce do weztéw
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Algorytm algebraiczny

— nastepnie musimy znalez¢ PR, ktore osiggng stan ustalony
(analogicznie jak w metodzie iteracyjnej, wczesniej omawianej)

— zaczniemy od zapisania naszego zadania w postaci uktadu rownan

-

1
X, =1-X;+ =X,
2 _ — _ —_
1 X X
] 1 1 1 = A = = AX=AX, A=1
3 X4 X4
11 4] LT
X4 — 'X1+ —_ X2 Musimy wiec rozwigzac klasyczne zadanie wtasne (znalez¢ wektor
L 3 2 wtasny dla wartosci wtasnej rownej 1)

UWAGA: to jest uproszczone przedstawienie problemu. Nie zawsze
najwieksza wartos¢ wtasna bedzie rowna 1. Tym problemem nie
zajmujemy sie tutaj

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 189
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* Algorytm algebraiczny, przyktad w R
> P <- matrix(c( > graph <- graph.formula (
+ 0, 0, 1, 1/2, + A-+B,
+ 1/3, 0, 0, + A-+C,
+ 1/3, 1/2, 0, 1/2, + A-+D,
+ 1/3, 1/2, 0, nrow = 4, ncol = 4, byrow = T) + B-+C,
> colnames (P) <- c("aA", "B", "C", "D") + B-+D,
> rownames (P) <- c("aA", "B", "C", "D") + C-+A,
> P + D-+A,

A B C D + D-+C
A 0.0000 0.0 1 0.5 +)
B 0.3333 0.0 0 0.0 > pr <- page_rank (graph)
C 0.3333 0.5 0 0.5 > sort (prSvector, dec = TRUE)
D 0.3333 0.5 0 0.0 A C D B

0.3682 0.2880 0.2021 0.1418
> ei <- eigen(P) > sum (prSvector)
> PR <- as.numeric(eiSvectors|[,1l] / sum(eiSvectors[,1]1)) (11 1
> sum (PR)
(11 1
> names (PR) <- c("a", "B", "C", "D") Liczbowo wynik jest co
> sort (PR, decreasing = TRUE) . ..
a c B prawda inny niz zwracany

0.3871 0.2903 0.1935 0.1290 przez igraph, niemniej jednak
> kolejnos¢ waznosci weztdw

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

jest doktadnie zachowana
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* Algorytm algebraiczny

— przykfad, gdy mamy wezet typu ,,sink” i woéwczas algorytm w tej
podstawowej wersji nie zadziata

> P
(11 [,21 [,3]
(1, ] 0 0 0
° 1 [2,] 0 0 0
[3,] 1 1 0
> el <- eigen (P)
e > PR <- as.numeric (ei$vectors[,1l] / sum(eiSvectors([,1]))
> names (PR) <- c¢("A", "B", "C")
e 1 > sort (PR, decreasing = TRUE)
CAB
100
> # igraph
> graph <- graph.formula (
+  A-+C,
+ B-+C
+ )
> pr <- page rank(graph)
> pr$vector
A Cc B
0.2128 0.5745 0.2128
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Grupowanie oraz klasyfikacja zasobow
tekstowych
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Grupowanie, klasyfikacja — przypomnienie

* Grupowanie (ang. clustering) oznacza taczenie obiektow w
grupy, ktore sg do siebie podobne a jednoczesnie niepodobne

do obiektow z innych grup

BCV (between-cluster variation,

/ t Y .
! I < zmiennos¢ miedzy grupami)
- !
‘\ ) WCV (within-cluster variation, zmiennos¢
Y wewnatrz grupy)

* Podobnym pojeciem jest klasyfikacja, tam jednak mamy tzw.
zmienng celu. Najpierw, na bazie danych uczgcych tworzony
jest klasyfikator. Nastepnie nowe obiekty sg klasyfikowane
(przypisywane) do odpowiedniej klasy

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 193



Grupowanie a klasyfikacja — przypomnienie

\ &)
\ O o0
‘\ O O
\ O o0
\ O @]
(@) \ @) O O
O \ ®)
o 00 ‘9o
O N
® & © \
O \
® 6 © © N
O O \\
O \

Clustering Classification

dane nie majg przypisanych etykiet
obiekty lezgce ,blisko siebie” s3

dane majg przypisane etykiety
poszukujemy pewnej reguty

tgczone w grupy przypisywania nowych elementéw
* naturalne wykrywanie wzorcow w do juz istniejgcych klas
danych * uczenie nadzorowane

* uczenie nienadzorowane
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Grupowanie — przypomnienie

* Hierarchiczne (powstaje struktura drzewiasta, dendrogram)

— aglomeracyjne. Poczatkowo zaktada sie, ze kazdy obiekt tworzy
oddzielng grupe, w kolejnych krokach grupy, ktore sg najbardziej
podobne do siebie taczy sie w coraz to wieksze grupy. Na koncu
wszystkie obiekty znajdujg sie w jednej grupie

v’ ta metoda jest w praktyce zdecydowanie czesciej stosowana

— rozdzielajgce (poczatkowo wszystkie obiektu tworzg jedng grupe. W
kolejnych krokach obiekty najbardziej niepodobne sg rozdzielane na
oddzielne grupy. Na koncu kazdy obiekt tworzy jednoelementowa

ru
srupg Step0  Stepl Step2 Step3 Stepd Agglomerative
| | | | | (AGNES)

Root

Divisive

| ! | | | .
Step4 Step3 Step2 Step1 Step 0 (DIANA) 195




Grupowanie — przypomni

{" \\‘ ”‘ s\\
[
1 1@ \: ( 3 ‘:
v 4
7 grj‘”d‘—: o5,
* Hierarchiczne, aglomeracyjne, przyk’fadwR/
,’ ‘\ ,’ .3 \\
data <- c(2, 5, 9, 15, 16, 18, 25, 33, 33,745) ] *\.\;_M_‘ '
' f 4 ¥
d <- dist(as.matrix (data)) //?\ 2"/ . '8
hC <_ hClU.St(d, methOd = "Single") / et s
hc <- hclust (d, method = "complete") ," 5 .~ 3 N
hc <- hclust(d, method = "average") —— | %'g' ,:
plot (hc, labels = data) NoLS \____,5/
Cluster Dendrogram Cluster Dendrogram Cluster Dendrogram
8_ o
S 19 Q
g 7 g g 81 | £ g ¢
g . " : ! E
e ) o ! .
M Ia °-Vﬁ°’% ‘ SR
d d d
hclust (*, "single™) hclust (*, "complete™) hclust (*, "average")
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Grupowanie — przypomnienie

* Hierarchiczne, aglomeracyjne, przyktad dla zbioru danych iris

Clustered Iris data set
(the labels give the true flower species)
[ virginica
[ versicolor
[ setosa
[ I I I I
7 6 5 4 3

zrédto: https://cran.r-project.org/web/packages/dendextend/vignettes/Cluster_Analysis.html
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Grupowanie — przypomnienie

* Algorytm k-menas

jeden z najbardziej popularnych algorytmow grupowania

prosty i efektywny w dziataniu

wymaga zatozenia na wstepie ilosci grup. Analityk powinien miec jakas
wiedze a priori o liczbie ukrytych grup. Czasami trzeba
poeksperymentowac

algorytm nie gwarantuje znalezienia najbardziej optymalnego
rozwigzania (czesto zatrzymuje sie w minimum lokalnym)

zwykle nalezy kilkakrotnie wykonac obliczenia i wybrac najlepszy
zdaniem analityka wynik

v  wybor poczatkowych $rodkéw grup odbywa sie zwykle losowo
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Grupowanie — przypomnienie

* Miary BCV, WCV

4 N BCV (between-cluster variation,
! R zmiennos¢ miedzy grupami)
" ¢
\\ / WCV (within-cluster variation, zmiennos¢
“ wewnatrz grupy)
\ V Between-cluster variation:
: i \ S Within-cluster variation: -
S X; —punktnalezacy do klastra C,
4, —srednia punktow w klastrzeC,
_ 2 BCV (C
BCV (C,) = Z (Xi — Hy ) () — pozadana maksy malizacja
WCV = ZBCV(C ) = Z > (% — )

k 1X€Ck
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K-means, przyktad w R

I K-means clustering with 2 clusters of sizes 4, 4

Cluster means:
[1] [2]

11.251.75

24.002.75

Clustering vector:
[1]12221211

Within cluster sum of squares by cluster:
[1] 3.50 2.75
(between_SS / total_SS = 73.3 %)

data <-
matrix(c(1,3,3,3,4,3,5,3,1,2,4,2,1,1,2,1),
nrow = 8, ncol = 2, byrow = TRUE)
[,1]1 [,2]
[(1,] 1 3
[2,] 3 3
[3,] 4 3 ¥ 7
[4,] 5 3
[5,] 1 2
[6,] 4 2 o —
[7,] 1 1
[8,] 2 1
km <- kmeans (data, centers = 2) o~ -
plot (data,
pch = 16,
x1lim = c(0,06), —
ylim = c(0,4))
points (kmScenters, o
pch = 17, | |
cex = 2, 0 1
col = "red")




20

15 1

10 7

Grupowanie — przypomnienie

Przyktad obliczeniowy, k-means

— zaczerpnieto z ksigzki:
Max Bramer, Principles of Data Mining
(4th Edition), Springer, 2020

10

15 20

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

x Y
6.8 12.6
0.8 9.8
1.2 11.6
2.8 0.6
3.8 9.9
1.4 6.5
1.8 1.1
6.0 19.9
6.2 18.5
7.6 17.4
7.8 12.2
6.6 7.7
3.2 15
3.4 6.9
9.0 3.4
9.6 11.1
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Grupowanie — przypomnienie

e K-menas, krok 1: wybér (arbitralny / losowy)
1. ilosci grup (wybralismy k = 3)

2. startowych centroidéw (wybralismy 3 wiersze z naszego zbioru)

Initial 20 - .
c |y ® ,
Centroid 1 | 3.8 [ 9.9
Centroid 2 | 7.8 | 12.2 157
Centroid 3 | 6.2 | 18.5 . MIO) .
1076 o®
.
'S
5_
TS
*
0 T T T |
0 5 10 15 20
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Grupowanie — przypomnienie

* K-menas, krok 2: wyliczenie odlegtosci kazdego punktu od
centroidu startowego i przypisanie go do wtasciwego klastra

x Y dl d2 d3 cluster
6.8 1126 |40 |11 |59 |2
08198 |30 |74 |102 |1
1.2 1116 |31 |66 |85 |1
28 196 1.0 |56 |95 |1
38199 |00 [46 |89 |1
44165 |35 |66 | 121 |1
4.8 | 1.1 89 | 115 | 175 | 1
6.0 199|102 |79 |14 |3
6.2 185189 |65 |00 |3
76 174|184 |52 |18 |3
7.8 1122146 |00 |65 |2
6.6 | 7.7 |36 |47 | 108 |1
82145 |70 |77 | 141 |1
84169 |55 |53 | 1182
90134 |83 |89 | 154 |1
96 | 11.1 | 59 |21 |81 |2

20 /

= -

10
N

V(6.8 —3.8)2 4 (12.6 — 9.9)2 = 4.0

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Grupowanie — przypomnienie

K-menas, krok 3: wyznaczenie nowych centroidéw i ponowne
przyporzgdkowanie danych do klastrow

— nowe centroidy wyznaczamy jako Srednia wartosc x oraz y wszystkich
punktow przypisanych do danego klastra

Initial After first iteration
x Y x Yy
Centroid 1 | 3.8 9.9 4.6 7.1 nowe centroidy s3
Centroid 2 | 7.8 12.2 8.2 10.7 teraz w innych
Centroid 3 | 6.2 18.5 6.6 18.6 nieco miejscach
20 .3~ PRZED 20| PO e
1 ‘\ \ 3
n@ x 3 \\@ \
\ T e N
15- 15+ o
AP - - @ e N2
r""_h“"-._.‘ ‘\\.© ;\ 2 10 't,’ ‘\\"".. \\’© .:|
101 +@® NN ! “‘\0 ¢ T TR
\ s Y ’ . * ~
) * ¢ \"!/, @ .
. 5 N v
Ay ~ . \ 1
5 * ;, ”’,
N . —'_’___4’ 1 \\\,-_—_"_—”
0 \_J-“ ‘ 0 T T
0 5 10 0 5 10
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K-menas, krok 4: ponowne wyznaczenie nowych pozycji
centroidow i ponowne przyporzadkowanie danych do

Grupowanie — przypomnienie

klastrow
Initial After first iteration | After second iteration
x Yy T Y x Y
Centroid 1 | 3.8 9.9 4.6 7.1 5.0 7.1
Centroid 2 | 7.8 12.2 | 8.2 10.7 8.1 12.0
Centroid 3 | 6.2 185 | 6.6 18.6 6.6 18.6

K-menas, kolejne kroki: powtarzamy az do osiggniecia

stabilizacji

— czyli, gdy w kolejnych krokach nie zmienia sie juz przypisanie danych

do klastrow

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Grupowanie — przypomnienie

* k-means, przyktad dla zbioru danych iris Widac pewne pomylk, ale
grupy sg bardzo do siebie
»przyklejone” i troche
»przemieszane”
- . - -
L . L L
* . .
o — . ; !: . o — .
..00.“ e
c W e 3 -4 'E;. c 0
e e % h'.' bt e
@ | "" © ]
a1 =T e _gog -4 =
o * s . * o *
o *e o
o o) — . o o —
o — L - -
. .;ti:lg..l' o, ¢ . .;:im..l: o, ¢
— — * L ] — — * L ] °
I I | | | I I | | |
20 25 30 35 40 20 25 30 35 40
Sepal Width Sepal Width
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Grupowanie — przypomnienie

* k-means, przyktad dla zbioru danych iris

— algorytm ma pewien element losowosci i czasami moze sie pojawic
powazne przektamanie. Nic na to nie poradzimy. Trzeba miec
Swiadomosc tego

- . | e — -
* . . .
. . - *
o . ; ge ° © - . ; ge °*
. oo.;"o . oo."'o
3o go8 ° Sopfel ° Algorytm wpadt na
5"""‘1':.. g © v il iewtasciwy trop ©
oy *, :;.. . = oy %, :3., R niewtasciwy trop
G < - ee ‘o!l $ 8 < o ee ‘.!. $
v . . * o . ¢ . *
m *e o e
0 o . 0O - .
. . .
. o;'ioilo" Ty ® . o;.*"o'g e ®
— * » ¢ — — L » b
I I I I I I I I I I
20 2.5 3.0 3.5 40 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
Sepal Width Sepal Width
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Grupowanie — przypomnienie

* k-means, wady

ilos¢ grup k musimy zna¢ a-priori
wynik koncowy bardzo mocno zalezy od tego, gdzie bedg ustawione
inicjujgce Srodki grup. Nie ma zadnych "twardych" zlecen, jak te srodki
ustalaé. Zwykle wiec sg one wybierane catkowicie losowo. Wynik na
poprzednich slajdach (dla zbioru iris) pokazuje, jak rézne mozemy
otrzymywac wyniki

v remedium: uruchomi¢ k-means wielokrotnie i wybra¢ rozwigzanie z

najwiekszg wartoscig wspoétczynnika BCV/WCV

algorytm jest bardzo czuty na obecnos¢ punktéw odstajgcych
(outliers), ktére moga bardzo zafatszowacé wynik koncowy

v jezeli mozliwe, pozby¢ sie punktéw odstajgcych
przeorganizowanie danych (zamiana kolejnosci rekordéw) moze
rowniez bardzo zmieni¢ wynik

v’ brak sensownego remedium, ew. wielokrotne uruchomienie k-means

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 208



Grupowanie — przypomnienie

* Inne, bardziej, smart” algorytmy. Jest tego catkiem sporo. Te
najbardziej popularne to:

— k-medoids (inna nazwa: partitioning around medoids; PAM)

v’ dziatanie tego algorytmu zblizone jest do dziatania algorytmu centroidéw
(k-means), z tg rdznicy, ze centroidy zostajg tu zastgpione przez medoidy,
czyli najbardziej centralne obiekty ze zbioru danych reprezentujgce dang
grupe, dla ktorych odlegtosé od wszystkich pozostatych elementéw
wewnatrz danej grupy jest minimalna.

v’ zaleta: odporno$¢ na obserwacje odstajgce (ang. outliers) oraz szumy
wystepujgce w danych (ang. robustness)

v" wada: brak mozliwosci zastosowania tej metody dla duzych zbioréw
danych (powyzej 65536 obserwac;ji)

— CLARA (Clustering Large Applications), jest to de facto rozszerzenie k-
medoids
v’ mozna uzywac dla duzych zbioréw danych

v’ dziata na zasadzie grupowania préobki z zestawu danych, a nastepnie
przypisuje wszystkie obiekty w zestawie danych do tych klastréw

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 209



Przyktad obliczeniowy, metoda hierarchiczna aglomeracyjna,

Grupowanie — przypomnienie

single-link clustering

— zaczerpnieto z ksigzki:

Max Bramer, Principles of Data Mining (4th Edition), Springer, 2020

— dane (obiekty a, b, c, d,e, f) przedstawione w postaci macierzy
odlegtosci (macierz jest oczywiscie symetryczna). Liczby w
przyktadowej macierzy to moga by¢ np. odlegtosci wg. miary
Euklidesowej pomiedzy punktami a, b, c, d, e, f w przestrzeni 2D

a b c J(g?\ e f
alo |12]6(3)25]4
bl12]0 |19 14 | 15
cl6 [19]0 [12]5 |18
dl3 |8 [12]0 [11]9
el25|14]5 |11]0 |7
fl4 151189 [7 |0

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Grupowanie hierarchiczne, krok 1

— z macierzy odlegtosci wida¢, ze najblizej sg obiekty a oraz d, wiec

Grupowanie — przypomnienie

taczymy je w grupe (patrz czerwone koteczko na poprzednim slajdzie)

ad | b c € f
ad | 0 T T 07
b ? 0 [19 | 14 | 15
c ? 19910 |5 | 18
e ? 1415 |0 |7
f 17 511817 |0

— teraz nalezy policzy¢ odlegtosci pomiedzy ad oraz b, c, e, f . Wybierzmy
metode single-link clustering (patrz wczesniejsze slajdy). Otrzymujemy

wiec
ad | b c € f
ad | 0 8 6 11 | 4
b 8 0 19 | 14 | 15
c 6 19 10 5) 18
e 11 | 14 | 5 0 7
f 4 L1187 |0

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Grupowanie — przypomnienie

* Grupowanie hierarchiczne, krok 2

— teraz najmniejszg wartoscig w macierzy jest 4, czyli odlegtosc
pomiedzy klastrem ad a klastrem f . Dokonujemy wiec kolejnego

pofaczenia

adf | b c €
adf | 0 8
b 8 [0 [19].14
c |6 |19]0 (5 )
e 7 145

* Grupowanie hierarchiczne, kolejne kroki analogicznie

— do momentu az wszystkie obiekty skupig sie w jeden klaster

adf | b (ce ) 5ga{;"(';e/’ b
adf | 0 8 | 6 / adfce | 0
b 0 |+ b 8 0
ce (6 Y140

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 212



Grupowanie — przypomnienie

* Wynik koncowy

— powstaje dendrogram

adfce

/\

adfceb

ad

ce

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Grupowanie dokumentow tekstowych

* Grupowanie opisow fabuty 17. filméw animowanych. Opisy
pobrano w Wikipedii (stan na dzienn 14.08.2020)

Despicable Me / Jak ukrasc¢ ksiezyc
Despicable Me 2 / Minionki rozrabiajg
Finding Dory / Gdzie jest Dory?
Finding Nemo / Gdzie jest Nemo?
Frozen / Kraina lodu
Ice Age / Epoka lodowcowa
Ice Age: Dawn of the Dinosaurs /
Epoka lodowcowa 3: Era dinozaurow
Kung Fu Panda / Kung Fu Panda
Kung Fu Panda 2 / Kung Fu Panda 2
Kung Fu Panda 3 / Kung Fu Panda 3
Madagascar / Madagascar
Madagascar 2: Escape to Africa / Madagascar 2
Minions / Minionki
Shrek / Shrek
Shrek 2 / Shrek 2
Shrek the Third / Shrek Trzeci
Shrek Forever After / Shrek Forever

OpiS fﬂbll}y [ edytuj | edytuj ked )

Ogr o imieniu Shrek chce za wszelkg cene odzyskac spokoj na
terenie swojej posiadtosci na bagnach, gdzie w wyniku represji
okrutnego Lorda Farquaada zestane zostaty rozne bajkowe
postacie, w tym Pinokio, Wilk czy siedmiu krasnoludkow. Shrek
decyduje sie na wyprawe do siedziby Farquaada, miasta Duloc,

Plot

Shrek is an anti-social and highly-territorial green ogre who
loves the solitude of his swamp. His life is interrupted afier the
vertically-challenged king of Duloc, Lord Farguaad, exiles a
countless number of fairytale creatures to Shrek's swamp.

zrodto: https://rpubs.com/saqib/DocumentClustering
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Grupowanie dokumentow tekstowych

* Wynik dla opiséw w jezyku angielskim

— grupowanie hierarchiczne (hclust, metoda complete)
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Grupowanie dokumentow tekstowych

* Wynik dla opiséw w jezyku angielskim

Component 2

— grupowanie k-means (kmeans(dist.matrix, centers = 3, nstart = 100))

I —
o —
[
[

1

é94
I I I I I I I
-2 -1 0 1 2 3 4

Component 1
These two components explain 39.61 % of the point variability.

[1,] "Despicable Me"
[2,] "Despicable Me 2"
[3,] "Finding Dory"

[4,] "Finding Nemo"
[5,] "Frozen"

[6,] "lce Age"

[7,] "Ice Age: Dawn of the Dinosaurs"

[8,] "Kung Fu Panda"
[9,] "Kung Fu Panda 2"
[10,] "Kung Fu Panda 3"
[11,] "Madagascar"

[12,] "Madagascar 2: Escape to Africa"

[13,] "Minions"

[14,] "Shrek"

[15,] "Shrek 2"

[16,] "Shrek the Third"
[17,] "Shrek Forever After"
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Grupowanie dokumentow tekstowych

* Woynik dla opiséw w jezyku polskim

— grupowanie hierarchiczne (hclust, metoda ward.D)
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Grupowanie dokumentow tekstowych

* Wynik dla opiséw w jezyku Polskim
— grupowanie k-means (kmeans(dist.matrix, centers = 3, nstart = 100)

[1,] "Jak ukrasc ksiezyc"
[2,] "Minionki rozrabiajg"
[3,] "Gdzie jest Dory?"

“ [4,] "Gdzie jest Nemo"
[5,] "Kraina lodu"

[6,] "Epoka lodowcowa"
] [7,] "Epoka lodowcowa 3: Era dinozauréw"
[8,] "Kung Fu Panda"

[9,] "Kung Fu Panda 2"
[10,] "Kung Fu Panda 3"
[11,] "Madagascar"

[12,] "Madagascar 2"

<7 [13,] "Minionki"

[14,] "Shrek"

[15,] "Shrek 2"

7 [16,] "Shrek Trzeci"

gg [17,] "Shrek Forever"

> kfitScluster

Component 2
1
|

-1

0 2 10 kfitScluster
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

Component 1 3 333 1 3 1 3 3 3 3 2 3 3 3 3 3

These two components explain 89.19 % of the point variability.



Klasyfikacja

* Pokazemy tylko jeden rodzaj klasyfikatora: drzewo
klasyfikacyjne (decyzyjne). Wynik zaprezentowany jest w
bardzo tatwej i intuicyjnej postaci graficznej

— jest tez naprawde sporo innych technik, np. LDA (Linear Discriminat
Analysis), SVM (Support Vector Machine), RF (Random Forests), NB
(Naive Bayes), KNN (K-Nearest Neighbors), RPART (Recursive
Partitioning and Regression Trees), KDA (Kernel Discriminant
Analysis), ID3, C4.5, CART i wiele innych

e Etapy budowy klasyfikatora
— uczenie, dane treningowe
— testowanie, dane testowe

— witasciwa klasyfikacja nowych danych, ktére nie braty udziatu w
uczeniu i testowaniu klasyfikatora
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Klasyfikacja

* Terminologia stosowana w drzewach decyzyjnych

Gatezie

Leaf
node

Leaf
node Layer 3

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

Wezet nadrzedny

Wezet koricowy,
lisC. Liscie zawierajg
decyzje

Wezet wewnetrzny.
Z kazdym takim
weztem zwigzany
jest pewien test
/zapytanie

Wezty koricowe,
liscie z decyzjami
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Klasyfikacja

» golf, przyktadowy zbior danych

Zmienne opisujgce poszczegdlne
- przypadki , predyktory (predictor

/ variables)

-

O J o U b w N

= O
(@]

11
12
13
14

15

Rainy
Rainy
Overcast
sunny
sunny
sunny
Overcast
Rainy
Rainy
sunny
Rainy
Overcast
Overcast
sunny

sunny

Temp Humidity Windy

Hot

Hot

Hot
Mild
Cool
Cool
Cool
Mild
Cool
Mild
Mild
Mild

Hot
Mild

Hot

High False
High True
High False
High False
Normal False
Normal True
Normal True
High False
Normal False
Normal False
Normal True
High True
Normal False
High True

Normal True

PlayGolf = |

No
No
Yes
Yes
Yes
No
Yes
No
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
No

7?7

-

Zmienna
odpowiedzi
(response variable),
zmienna celu
(target variable)

/

Nowy przypadek.
Jaki bedzie wynik
klasyfikacji?

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Klasyfikacja

Zbior testowy golf, wynikowe drzewo

Rainy,Sunny

High

Rainy
Sunny

True
False

Overcast

Normal

True
False

Rainy

Sunny

Outlook Temp Humidity Windy PlayGolf
1 Rainy Hot High False No
2 Rainy Hot High True No
3 Overcast Hot High False Yes
4 Sunny Mild High False Yes
5 Sunny Cool Normal False Yes
6 Sunny Cool Normal True No
7 Overcast Cool Normal True Yes
8 Rainy Mild High False No
9 Rainy Cool Normal False Yes
10 Sunny Mild Normal False Yes
11 Rainy Mild Normal True Yes
12 Overcast Mild High True Yes
13 Overcast Hot Normal False Yes
14 Sunny Mild High True No

o T

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

Zwréémy uwage, ze
zmienna Temp nie zostata
tutaj uzyta. Algorytm nie
wybrat jej jako jedng ze
zmiennych decyzyjnych
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Klasyfikacja

Zbior testowy golf, wynikowe drzewo inaczej graficznie
przedstawione

Yes
0.64
100%

Outlook = Rainy,Sunny{no }————

Humidity = High

No Yes
0.20 0.80
36% 36%
—Outlook = Rain indy =True
No No
0.50 0.50
14% 4%

indy = True Outlook = Sunny
No No Yes No Yes Yes Yes
0.00 0.00 1.00 0.00 1.00 1.00 1.00
1% 7% 7% 7% 7% 1% 9%
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Klasyfikacja

Zbior testowy golf, wynikowe drzewo w postaci tekstowej

library (rpart)
library (rpart.plot)

golf <- read.table(file="golf.csv", header = TRUE, sep = ";", dec = ".", quote = "")
tree <- rpart(Play ~ ., data = golf, minsplit = 1, method = "class")
prp (tree, type = 5, extra = 0, wvarlen = 0, faclen = 0)

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 14 5 Play (0.36 0.64)
2) Outlook=Rainy,Sunny 10 5 Don't Play (0.50 0.50)
4) Humidity=High 5 1 Don't Play (0.80 0.20)
8) Outlook=Sunny 3 0 Don't Play (1.00 0.00) ~*
9) Outlook=Rainy 2 1 Don't Play (0.50 0.50)
18) Windy=True 1 0 Don't Play (1.00 0.00) *
19) Windy=False 1 0 Play (0.00 1.00) *
5) Humidity=Normal 5 1 Play (0.20 0.80)
10) Windy=True 2 1 Don't Play (0.50 0.50)
20) Outlook=Rainy 1 O Don't Play (1.00 0.00) *
21) Outlook=Sunny 1 0 Play (0.00 1.00) *
11) Windy=False 3 0 Play (0.00 1.00) *
3) Outlook=Overcast 4 0 Play (0.00 1.00) =
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Klasyfikacja

* Bardzo wazne zagadnienie: ktory podziat jest najlepszy?

— dla kazdego z czterech zmiennych (Outlook, Temp, Humidity, Windy)
rozwazamy wszystkie mozliwe zmienne i podziaty i wybieramy

najlepszy na kazdym etapie i dzielimy dane tak dtugo az uznamy, ze
podziat powinien sie juz zatrzymacd

— warunki stopu:
v’ nie ma juz danych lub

v’ podziat zbioru nie poprawia juz wyniku

* Jak mierzyc¢ jakos¢ podziatu zbioru danych?
— kryterium zysku informacyjnego oraz pojecie entropii

— sg tez inne metody ale ta powyzsza jest w jakims sensie wzorcowa i
dydaktycznie interesujgca, warto wiec jg poznac dokfadniej
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Klasyfikacja

Drzewo moze nadmiernie dopasowac sie dodanych uczacych i
w konsekwencji nie radzi¢ sobie dobrze na nowych danych

Takie zjawisko nazywamy przeuczeniem. Objawia sie ono tym,
ze powstate drzewo jest nadmiernie rozbudowane

Ogodlne, im dane sg bardziej ztozone, tym wieksze
prawdopodobienstwo przeuczenia

Co robic¢, gdy drzewo jest nadmiernie rozbudowane (za
wysokie) i przez to nieczytelne?

— przycinamy drzewo (tree pruning)
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Klasyfikacja

* Przycinanie drzewa, przyktad ze zbiorem adult

— zbior ten zawiera 48842 rekordéw z danymi spisu ludnosci w USA.
Zmienng celu jest dochdd (zmienna income: >50000S oraz <=50000S),
liczba zmiennych wejsciowych wynosi 14. JesteSmy zainteresowani
klasyfikacjg, czy dochdd osoby jest w pierwszej, czy tez drugiej grupie

— zbidr danych zawiera zarédwno zmienne ilosciowe, jak i jakoSciowe. W
wielu miejscach brakuje danych. Rekordy, gdzie brakuje danych
zostang usuniete

— do zbudowania drzewa uzyjemy zmienne: age (wiek), education-num
(liczba lat poswieconych nauce), capital-gain (przyrost kapitatu),
houses-per-week (liczba godzin pracy w tygodniu), race (rasa), sex
(ptec), workclass (rodzaj zatrudnienia), marital-status (stan cywilny)



Klasyfikacja

* https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/adult

Data Set Characteristics: || Multivariate Number of Instances: || 48842 || Area: Social
Attribute Characteristics: || Categorical, Integer || Number of Attributes: || 14 Date Donated 1996-05-01
Associated Tasks: Classification Missing Values? Yes Number of Web Hits: || 1899488

Abstract: Predict whether income exceeds $50K/yr based on census data.

age: continuous.

workclass: Private, Self-emp-not-inc, Self-emp-inc, Federal-gov, Local-gov, State-gov, Without-pay, Never-worked.

fnlwgt: continuous.

education: Bachelors, Some-college, 11th, HS-grad, Prof-school, Assoc-acdm, Assoc-voc, 9th, 7th-8th, 12th, Masters, 1st-4th, 10th, Doctorate, 5th-
6th, Preschool.

education-num: continuous.

marital-status: Married-civ-spouse, Divorced, Never-married, Separated, Widowed, Married-spouse-absent, Married-AF-spouse.

occupation: Tech-support, Craft-repair, Other-service, Sales, Exec-managerial, Prof-specialty, Handlers-cleaners, Machine-op-inspct, Adm-clerical,
Farming-fishing, Transport-moving, Priv-house-serv, Protective-serv, Armed-Forces.

relationship: Wife, Own-child, Husband, Not-in-family, Other-relative, Unmarried.

race: White, Asian-Pac-Islander, Amer-Indian-Eskimo, Other, Black.

sex: Female, Male.

capital-gain: continuous.

capital-loss: continuous.

hours-per-week: continuous.

native-country: United-States, Cambodia, England, Puerto-Rico, Canada, Germany, Outlying-US(Guam-USVI-etc), India, Japan, Greece, South,
China, Cuba, Iran, Honduras, Philippines, Italy, Poland, Jamaica, Vietnam, Mexico, Portugal, Ireland, France, Dominican-Republic, Laos, Ecuador,
Taiwan, Haiti, Columbia, Hungary, Guatemala, Nicaragua, Scotland, Thailand, Yugoslavia, El-Salvador, Trinadad&Tobago, Peru, Hong, Holand-
Netherlands.
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https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/adult

Klasyfikacja

* Zbior danych adult. Drzewo nieprzycie;te
ﬁ marltal status = Dvrcd,Mrrd-s-,Nvr-m,Sprtd, Wldwd

S

capital.gain < I‘.'I 071 p ital.gain < 0.051

capltal loss < l‘.‘l 41 @

age-::ﬂza

hours per. week < 0.41
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Klasyfikacja

* Zbidér danych adult. Drzewo przyciete

E marital.status = Dvrcd,Mrrd-s-,Nvr-m Sprtd Widwd

capltal gain <0.051

capital.loss < D 41
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Klasyfikacja

* QOcena jakosci klasyfikatora

— uzywamy najczesciej tzw. macierzy pomytek (ang. confusion matrix)

postac liczbowa

postac procentowa

ferzfj'md_' Klasa_pos Klasa_neg E'Er:ldimd " |Klasa_pos Klasa_neg
Klasa_pos| 114 86 — Klasa_pos | 38% 29%
Klasa_neg 03 Klasa_neg 2% 31%
postac liczbowa postac procentowa
- :Elcmd_' Klasa_1 Klasa_2 Klasa_3 f;i’ljl':te'j | Kiasa_1 Klasa_2 Klasa_3
Klasa_1 94 16 10 Klasa_1 25% 4% 3%
—
Klasa_2 21 113 16 Klasa_2 6% 31% 4%
Klasa_3 4 4 92 Klasa_3 1% 1% 25%

Zrédto: https://algolytics.pl/jak-ocenic-jakosc-i-poprawnosc-modeli-klasyfikacyjnych-czesc-3-confusion-matrix/

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Entropia

* Pojecie entropii ma swoje zrodto w termodynamice i jest zwigzane z
tym, jak bardzo nie znamy doktadnego mikrostanu uktadu

 Entropie mozna tez interpretowac jako niepewnosc wystgpienia
danego zdarzenia elementarnego w nastepnej chwili. Jezeli jakies
zdarzenie w zbiorze zdarzen wystepuje z prawdopodobienstwem
rownym 1, to entropia uktadu wynosi wowczas 0, gdyz z gory
wiadomo, co sie stanie — nie ma niepewnosci. Entropia wiec to
miara niepewnosci (inaczej: miara niewiedzy)

* Witasnosci entropii:
— jest nieujemna
— jest maksymalna, gdy prawdopodobienstwa zajs¢ zdarzen sg takie same
— jest rowna 0, gdy stany systemu przyjmujg wartosci tylko 0 albo tylko 1

— witasnosc superpozycji — gdy dwa systemy sg niezalezne, to entropia sumy
systemow rowna sie sumie entropii
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Entropia

Uwaga: tutaj jest

znak minus.
1 j n

H(pp Py,... pn)zz P, Iogz( 0
i=1

gdzie p,, ..., p, s3 prawdopodobienstwami mozliwych
wynikow przeprowadzanego eksperymentu. Bedziemy uzywac
logarytmu o podstawie 2, co odpowiada mierzeniu entropii w
bitach \

1

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
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Entropia

Przyktady

— gdy mamy jedng mozliwos¢ entropia wynosi:
1-log,(1)=0 505
(wszak nie ma tu miejsca na losowos(¢)

— gdy rzucimy uczciwg monetg to entropia wynosi: 0 -
- 0.5-log,(0.5) - 0.5 - log,(0.5)=0.5+0.5=1 =t
(entropia przyjmuje maksymalng wartosc)

— jezeli czesciej wypadaja reszki (zatézmy, ze z prawdopodobieristwem
0.75) to entropia wynosi:
- 0.25-10g2(0.25) - 0.75-10g(0.75) 0.7158

— entropia jest najwieksza, gdy dla ustalonej liczby zdarzen wszystkie sg
rownoprawdopodobne — wtedy wynosi ona log(n). Dla kostki do gry z 6
$cianami to log,(6) =2,6
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Entropia

* Przyktady

— warto pamietad, ze entropia jest zawsze miarg niewiedzy. Stad np.
kostka, na ktorej widzimy wyrzucone dwa oczka, ma entropie zero.
Dowiadujemy sie doktadnie tyle, o ile entropia zmalata, tu:

—,—,—,—,—,—j—H(O,l,0,0,0,0):

log, (6)—log, (1) = 2,6

— gdyby ktos nam powiedziat ,,wypadto jedno, dwa lub trzy oczka”, nasza
wiedza koncowa bytaby niepetna i dowiedzielibysmy sie
log(6) - log(3) = 1 bit informac;ji

Zrédto: http://www.deltami.edu.pl/temat/matematyka/rachunek_prawdopodobienstwa/2015/10/26/1511delta-entropia.pdf

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 235



Algorytm C4.5

e Zatdézmy, ze mamy mozliwy podziat S, ktory dzieli zbior T na
podzbiory T,, T,, ..., T, . Wéwczas entropia tego podziatu moze
by¢ obliczona jako suma wazona entropii dla pojedynczych
podzbiorkéw, czyli:

HS(T) :Z piHS(Ti)

gdzie p; reprezentuje procent rekordow w i-tym podzbiorze.
Mozemy wtedy zdefiniowac zysk informacji jako

zysk(S) =H(T) - H(T)

czyli zwiekszenie informacji wytworzone przez podziat zbiory T
zgodnie z podziatem S. W kazdym wezle decyzyjnym algorytm
C4.5 wybiera podziat optymalny, czyli majgcy najwiekszy zysk
informacji zysk(S)
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

Obliczenia dla drzewa klasyfikacyjnego, zbiér danych golf

Outlook

Rainy
Rainy
Overcast
Sunny
Sunny
Sunny
Overcast
Rainy
Rainy
Sunny
Rainy
Overcast
Overcast
Sunny

Temp

Hot

Hot

Hot
Mild
Cool
Cool
Cool
Mild
Cool
Mild
Mild
Mild
Hot
Mild

Humidity

High
High
High
High
Normal
Normal
Normal
High
Normal
Normal
Normal
High
Normal
High

Windy PlayGolf
False No
True No
False Yes
False Yes
False Yes
True No
True Yes
False No
False Yes
False Yes
True Yes
True Yes
False Yes
True No
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

 Krok 1: entropia przed podziatem

Outlook

Rainy
Rainy
Overcast
Sunny
Sunny
Sunny
Overcast
Rainy
Rainy
Sunny
Rainy
Overcast
Overcast
Sunny

Hot

Hot

Hot
Mild
Cool
Cool
Cool
Mild
Cool
Mild
Mild
Mild
Hot
Mild

Temp Humidity

High
High
High
High
Normal
Normal
Normal
High
Normal
Normal
Normal
High
Normal
High

Windy

False
True
False
False
False
True
True
False
False
False
True
True
False
True

PlayGolf

No
No
Yes
Yes
Yes
No
Yes
No
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
No

Play Golf

Yes

Mo

H (PlayGolf ) = H

5 9

~(0,36-log, 0,36) — (0,64 - log,, 0,64) = 0,94

Zrédto: http://monaen.github.io/PrivacyDecisionTree/
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

* Krok 2: kolejne podziaty mogg byc¢ dla 4 r6znych zmiennych.
Obliczamy wiec entropie dla poszczegolnych zmiennych

— zmienna Outlook

H (PlayGolf ,Outlook) =

Play Golf
3 2 4 0 : 2 3 e
P(Sunny)-H| —,— |+ P(Overcast)-H| —,— |+ P(Rainy)-H| —,= | = c N L
() H( & |« eovercasy-H( 3.5 PeRaimy)-H( £, 2= |
S [2(0,6-10g, 0,6)(0,4-log, 0.4)]+ —
14 ) Outlook Temp Humidity Windy PlayGolf
* [ (t-1og, 1)~ (0-log, 0)}+
14 ) Overcast Hot High False Yes
51 Sumny Cool Normal Falee  Yes
— |~ (0,4 |092 0,4) - (0,6 |0g2 0,6)] Sunnz Cool Normal True No
14 ) Overcast Cool Normal True Yes
=0,3468+0+0,3468 = 0,6935
Sunny Mild Normal False Yes
Overcast Mild High True Yes
Overcast Hot Normal False Yes
Sunny Mild High True No
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

e Krok 2

— zmienna Temp

H (PlayGolf ,Temp) =

2 2 . 4 2
P(Hot)-H(Z,Z)JrP(Mlld)-H(E,EJ+P(C00I)-H(Z,ZJ
4 .

i (0,5-log, 0,5) - (0,5-log, 0,5)]+

E__(ﬂ.mg ﬁj_(ng gj 4
14 (6 “°6) \6 7’6

4
14
=0,2857+0,3936+0,2318 =0,9111

—(0,75-log, 0,75) - (0,25-log, 0,25)]

31

Play Golf
ez Mo
Hot 2
Temp. Plild 2
Coal 3 1
Gain = 0.029

Outlook Temp Humidity

Rainy Hot High False No
Rainy Hot High True No
Overcast Hot High False Yes
Sunny Mild High False Yes
Rainy Mild High False No
Sunny Mild Normal False Yes
Rainy Mild Normal True Yes
Overcast Mild High True Yes
Overcast Hot Normal False Yes
Sunny Mild High True No
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

e Krok 2

— zmienna Humidity

H (PlayGolf , Humidity) =

: 3 4 6 1
P(High)- H(?,?]+ P(Normal)- H(;,?j

!
14
7
14

§.|0

7

§.|0

7

3
92;

6
gz;

4 4

_.|0 _
7 gz7

7 %7

=0,4926 +0,2958 =0,7885

+

Play Golf
ez No
Humidity High 3 a
Mormal [ 1

Gain = 0.152
Outlook Temp Humidity Windy PlayGolf
Rainy Hot High False No
Rainy Hot High True No
Overcast Hot High False Yes
Sunny Mild High False Yes
Sunny Cool Normal False Yes
Sunny Cool Normal True No
Overcast Cool Normal True Yes
Rainy Mild High False No
Rainy Cool Normal False Yes
Sunny Mild Normal False Yes
Rainy Mild Normal True Yes
Overcast Mild High True Yes
Overcast Hot Normal False Yes
Sunny Mild High True No
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

Krok 2

— zmienna Windy

H (PlayGolf ,Windy) =

6 2
P(False)-H (5 , gj +P(True)- H(

8
14
6
14

2
g-log2

3

“lo
6 g,

=0,4636 +0,4286 = 0,8922

2
8
3
6

ol w
oO|lw

+

Play Golf

Yes MNo

Fals= B

Windy True 3

Gain = 0,043
Outlook Temp Humidity Windy PlayGolf
Rainy Hot High False No
Rainy Hot High True No
Overcast Hot High False Yes
Sunny Mild High False Yes
Sunny Cool Normal False Yes
Sunny Cool Normal True No
Overcast Cool Normal True Yes
Rainy Mild High False No
Rainy Cool Normal False Yes
Sunny Mild Normal False Yes
Rainy Mild Normal True Yes
Overcast Mild High True Yes
Overcast Hot Normal False Yes
Sunny Mild High True No
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

* Krok 3: musimy teraz policzy¢ zyski informacji (ang.
information gain) reprezentowany przez kazdy z atrybutdow.
Ten atrybut, gdzie zysk bedzie najwiekszy, zostanie wybrany
jako pierwszy podziat

H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Outlook) = 0,9403 —0,6935 + 0,2467
H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Temp) =0,9403-0,9111=0,02922

H (PlayGolf ) — H (PlayGolf , Humidity) = 0,9403 — 0,7885 = 0,1518
H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Windy) = 0,9403 — 0,8922 = 0,04813

— zysk informacji (inaczej: redukcja entropii)
jest najwiekszy dla zmiennej Outlook Outlook
i ona jest brana, jako pierwszy podziat Rainy,ﬁu;ny \

— ponadto gataz z zerowa entropia (Overcast) / Overcast
staje sie lisciem
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

Krok 4: Wyliczamy kolejne podziaty, zbior danych zostat juz

zredukowany o pozycje, gdzie Outlook = Overcast

Rainy
Rainy
Sunny
Sunny
Sunny
Rainy
Rainy
Sunny
Rainy
Sunny

Hot

Hot
Mild
Cool
Cool
Mild
Cool
Mild
Mild
Mild

Outlook Temp Humidity

High
High
High
Normal
Normal
High
Normal
Normal
Normal
High

Windy PlayGolf

False
True
False
False
True
False
False
False
True
True

No
No
Yes
Yes
No
No
Yes
Yes
Yes
No

H (PlayGolf ) = H
(PlayGolf) = [

5 5

o

— (05

-log, 0,5) —(0,5-log, 0,5) =1,00
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

e Krok 4

PlayGolf H (PlayGolf ,Temp) =

Yes No 02
P(Hot)- H(E §j+ P(Mild) - H(

j+P(CooI) H(Z 1):
Hot 0 2 33

Temp Mild 3 2 E _(gmg Qj_(gk)g g) +£ _(§|Og §j_(g|og g)__{_i _(gk)g g)_(lbg lj
ool | 2 | 1 10 (2 7*2) (2 ?2)] 10| \5 7?5) (5 “?5)| 10| (3 7°*3) (3 7’3

14 1

Yes | No P(High)-H| =,= |+ P(Normal)-H| —,=

(High)- (5 5) ( ) ( c

=0+0,4855+0,2755=0,761
High 1 4 j
4

4
5’
Humidity
Normal 4 1 S [1 1) ( 5 (4 j (1 1)
—|—|=-log,=|-| =-lo —|—|=-log, = |-| =-log, =
10{ 5 925 gz 0 925 5 925

=0,361+0,361=0,7219

olw
o'llr\J

PlayGolf H (PlayGolf , Humidity) =

H (PlayGolf ,Windy) =

PlayGolf
Yes | No P(False)- H(% %j+ P(True)- HG %)z
False 4 2
Windy
6 4 4 2 2 4 1 1 3 3
True 1 3 — | = =‘log.—= |-l = l0og. = —| = =-log. = |—-| =-log., —
10{ (6 926j (6 gzesﬂ 10 (4 gz4j (4 g24ﬂ

=0,551+0,3245=0,8755
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

* Krok 5: musimy teraz policzy¢ zyski informacji (ang.
information gain) reprezentowany przez kazdy z atrybutdow.
Ten atrybut, gdzie zysk bedzie najwiekszy zostanie wybrany

jako pierwszy podziat
« zysk informacji (inaczej: redukcja entropii) jest najwiekszy dla zmiennej
Humidity i ona jest brana, jako kolejny podziat
H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Temp) =1-0,761= 0,239
H (PlayGolf ) — H (PlayGolf , Humidity) =1-0,7219 50,2781
H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Windy) =1-0,8755=0,1245

Outlook

7
Rainy,Sunny \

/ Overcast
Humidity

High/ \
/ Normal

e, 246




Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

Krok 6: Wyliczamy kolejne podziaty, zbior danych zostat
kolejny juz raz zredukowany

— Humidity = High

Ouriook femp fumorty Mindy FRAVEO't | IH(PlayGolf)=H [g%j =—(08-log,08) - (0.2-l0g, 0,2) = 0,7219
Rainy Hot High False No
Rainy Hot High True No
Sunny Mild High False Yes
Rainy Mild High False No
Sunny Mild High True No
PlayGol H (PlayGolf ,Outlook) = P(Sunny) - H 1 1 + P(Rainy) - H[g §)=
Yes No 2 2 33
Sunny 1 1 2 1 1 1 1 3 0 0 3
—|-|=-log,= |-| =-log,= ||+=| | =-log, = |—| =-log,= ||=0,4+0=0,4
Outlook Rainy 5 3 5|: (2 922) (2 gzzj} 5|: (3 gz3j (3 923J:|
PlayGolf H (PlayGolf ,Temp) = P(Hot) - H 0 3 +P(Mild) - H(l 2)-
Yes No 2 2 33
Hot 0 2 2 0 0 2 2 3 1
—=|-|=-log,—= |-| =-log, = ||+ lo -lo =0+0,551=0,551
Teme vid | 1| 2 5{ [2 gzzj (2 gzzﬂ 5[ (3 J: j ( J: ﬂ
PlayGolf 12
H (PlayGolf ,Windy) = P(False) - H(— —J+ P(True)- H(— —j
Yes No 33
False 1 2 3 1 1 2 2 2 0
i == =-log,= || =-log,—= ||+ lo -lo =0,551+0=0,551
e o | 2 5{ (3 923] (3 923ﬂ 5{ (2 9z ] ( 9: ﬂ
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

Krok 7: zysk informacji (inaczej: redukcja entropii) jest
najwiekszy dla zmiennej Outlook ona jest brana, jako kolejny

podziat

H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Outlook) = 0,7219 — 0,4 =

0,3219

H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Temp) =0,7219-0,551=0,171
H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Windy) = 0,7219-0,551=0,171

Rainy

Sunny

Outlook
Rainy,Sunny

Overcast

Normal

True

False
Sunny
Rainy
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

Krok 8: z naszej tabeli wida¢, ze
— gdy Outlook = Rainy —> PlayGolf zawsze No

Hot
Hot
Mild
Mild
Mild

Temp Humidity Windy PlayGolf
High False No
High True No
High False Yes
High False No
High True No

— gdy Outlook = Sunny = mam tylko dwie opcje do wyboru wiec nie

musimy nic formalnie liczy¢

Outlook

Temp Humidity Windy PlayGolf
Sunny Mild
Sunny Mild

High False Yes
High True No

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

* Krok 9: Wyliczamy kolejne podziaty, zbiér danych zostat
kolejny juz raz zredukowany
— Humidity = Normal

Ovtieok Tome femdity Wndv meveolr H(PIayGoIf):H(g,%j ~(08-l0g,08) — (0,2+log, 0,2) =0,7219
Sunny Cool Normal False Yes
Sunny Cool Normal True No
Rainy Cool Normal False Yes
Sunny Mild Normal False Yes
Rainy Mild Normal True Yes
PlayGolt H (PlayGolf ,Outlook) = P(Sunny) - H 2 l + P(Rainy) - H E 0
Yes No 3 3 2 2
Sunny 2 1 3 2 2 1 1 2 2 2 0 0
look =|—-|=-log,=|—-| =-log,= ||+=|—| =-log,= |-| =-lo =0,551+0=0,551
e ey | 2 | o 5[ (3 gz3j [3 gzsﬂ 5{ (2 gzz} (2 gzzﬂ
Flayeol H (PlayGolf , Temp) = P(Cool)- H| 2,1 |+ p(mild) - H[ 2,9 | =
Yes No 3 3 2 2
Cool 2 1 3 2 1 1 2 2 2 0
== =-log,= |—|=-log,= ||+=|—| =-log, = lo =0,551+0=0,551
Teme vid | 2 | o 5 gzsj (3 gzsﬂ 5{ (2 922] (2 923 }
PlayGolf 30
H (PlayGolf ,Windy) = P(False)-H| —,— |+ P(True)-H
Yes No 3 3
Wind False 3 0 § — _.|og § — 9'09 9 +z — lk)g 1 — l|og E)
e Tee | 1 | 1 5 23) \3 723)| 5| (2 “72) \2 7?2
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

e Krok 10: zysk informacji (inaczej: redukcja entropii) jest
najwiekszy dla zmiennej Windy, ona jest brana, jako kolejny
podziat

H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Outlook) = 0,7219 -0,551=0,171
H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Temp) =0,7219-0,551=0,171
H (PlayGolf ) — H (PlayGolf ,Windy) =0,7219-0,4 50,3219

Outlook

Rainy,Sunny
Overcast
High
Nor

Wind
Rainy True
Sunny False
& &
True Sunny

False Rainy

N
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

* Krok 11:z naszej tabeli widag, ze
— gdy Windy= False—> PlayGolf zawsze Yes

Outlook Temp Humidity Windy PlayGolf
Sunny Cool Normal False Yes
Sunny Cool Normal True No
Rainy Cool Normal False Yes
Sunny Mild Normal False Yes
Rainy Mild Normal True Yes

— gdy Windy = True 2 mam tylko dwie opcje do wyboru wiec nie
musimy nic formalnie liczy¢

Outlook Temp Humidity Windy PlayGolf

Sunny Cool Normal True No
Rainy Mild Normal True Yes
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

* Przypomnijmy wynik koncowy

High

Outlook
Rainy

Sunny

True

False

Outlook
Rainy,Sunny

Overcast

Normal

True

False
Outlook @
Sunny
Rainy
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Entropia — budowa drzewa klasyfikacyjnego

Po co pokazywalismy te bardzo szczegotowe kompletne

obliczenia?

— aby uzmystowié, ze nawet do bardzo prostych przypadkow obliczen
jest ,co nie miara”. W zasadzie bez uzycia komputerow nie jestesSmy w
stanie rozwigzywac bardziej ztozonych przypadkow

Warto wiec chwile zastanowic sie, jak wielka sprawa byto
pojawienie sie na Swiecie ogodlnie dostepnych komputerow
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Klasyfikacja danych tekstowych — przyktad

* Wykorzystamy 2000 recenzji filmow (po angielsku)

— 1000 recenzji jest negatywnych a 1000 pozytywnych (plik
movie_reviews.csv)

— kazda recenzja jest dos¢ dtuga (kilkaset znakow)

e Skorzystamy rowniez z tzw. leksykonow emocjonalnych
zawierajgcych starannie wybrang pewng liczbe stow majacych
wydzwiek pozytywny i negatywny

— pliki positive-words.txt oraz negative-words.txt
— w kazdym pliku jest po kilka tysiecy stow

* Posiadany zbior podzielmy na treningowy i testowy,
zbudujemy klasyfikator i sprawdzimy jego jakos¢
— na podstawie macierzy pomytek
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Klasyfikacja danych tekstowych — przyktad

e Krok 1

— woeczytanie pliku z recenzjami, utworzenie korpusu (w rozumieniu
pakietu tdm), wykonanie standardowego preprocessingu, utworzenie
obiektu Document-Term Matrix oraz usuniecie bardzo rzadko
pojawiajacych sie fraz

reviews = read.csv("movie reviews.csv", stringsAsFactors = F, row.names = 1)
reviews corpus = VCorpus (VectorSource (reviewsScontent) )

reviews corpus = tm map(reviews corpus, content transformer (tolower))

reviews corpus = tm map(reviews corpus, removeNumbers)

reviews corpus = tm map(reviews corpus, removePunctuation)

reviews corpus = tm map(reviews corpus, removeWords, stopwords ("SMART"))

reviews corpus = tm map (reviews corpus, stripWhitespace)

dtm <- DocumentTermMatrix (reviews corpus, control = list(weighting = weightTfIdf))
dtm = removeSparseTerms (dtm, 0.95) ~_

\ Mozna poeksperymentowac z innym

schematami tworzenia DTM oraz z innym
wspotczynnikiem rzadkosci

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 256



Klasyfikacja danych tekstowych — przyktad

* Krok 2
— woeczytanie listy stow o wydzwieku pozytywnym i negatywnym,
wyszukanie w tekstach recenzji tych stéw oraz ich policzenie

— utworzenie finalnej ramki danych, na podstawie ktérej zostanie
zbudowane drzewo klasyfikacyjne

neg words
pos_words

read.table ("negative-words.txt", header
read.table ("positive-words.txt", header

F, stringsAsFactors
F, stringsAsFactors

reviewsS$neg
reviews$pos

tm term score (DocumentTermMatrix (reviews corpus), neg words)
tm term score (DocumentTermMatrix (reviews corpus), pos words)

reviewsS$Scontent = NULL
rev.dtm = cbind(reviews, as.matrix (dtm))
rev.dtm$Spolarity = as.factor (rev.dtmSpolarity)
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Klasyfikacja danych tekstowych — przyktad

e Krok 2

— finalna ramka danych (2000 wierszy, bo tyle mamy recenzji)

polarity

O O O O O

R e

neg pos
24 22
6 6
17 16
25 17
29 15
12 29
20 38
13 14
50 42
13 33
28 21

ability absolutely act

0

O O O O

.00000
.00000
.00000
.00779
.00000
.00000

O O O o o o

0

O O O O

O O O O o o

O O O O o

O O O o o o -

O O O O o

O O O O o o

acting

.000000
.037993
.009269
.000000
.000000

.008527
.006526
.000000
.000000
.000000
.000000

action
.00000
.01884
.00000
.00000
.00000

O O O O o

.00000
.00000
.00000
.01115
.00000
.00000

O O O O o o

O O O O O

O O O O o o

actor

.00000
.00000
.00000
.00000
.01465

.000000
.000000
.016403
.000000
.008627
.000000

O O O O O

actors

.007498
.000000
.000000
.008451
.000000

O O O O o o

.00000
.00000
.00000
.00000
.01427
.00000

f

Kolumna wskazuje
rodzaj recenzji
(pozytywna /
negatywna)

“\\\\\\\\\

Dwie kolumny z ilosciami
stow pozytywnych i

negatywnych znalezionych

w poszczegodlnych

recenzjach

\

Macierz Document-Term-
Matrix (pokazano tylko 5
pierwszych kolumn. W
naszym przyktadzie jest ich
w sumie kilkaset)
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Klasyfikacja danych tekstowych — przyktad

e Krok 3

— podzielenie finalnej ramki danych na zbidr treningowy oraz testowy,
utworzenie drzewa klasyfikacyjnego

— uwaga: mamy tu pewng losowos¢ (funkcja sample) i dlatego za
pomoca set.seed wymuszamy ,,usuniecie losowosci

set.seed (1234)
id train <- sample(nrow(rev.dtm),nrow(rev.dtm) * 0.80)

rev.dtm.train = rev.dtm[id train,]
rev.dtm.test = rev.dtm[-1id train, ]
rev.dtm.tree = rpart(polarity ~ ., method = "class", data = rev.dtm.train)

prp (rev.dtm.tree))
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Klasyfikacja danych tekstowych — przyktad

Krok 3

— finalne drzewo klasyfikacyjne (zwréé¢my uwage, ktére kolumny zostaty

uzyte a ktore nie)

script >=0.0047
Ways <0.0077

american < 0 0064

neg >=16

/

performa < 0.0064

bad >=0.0044

AN

/pos<22 \
pos <9

s
@/

ridiculo >=0.0077

AN

wasted >=0.0075

S
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Klasyfikacja danych tekstowych — przyktad

e Krok 4

— ,puszczenie” na zbudowany model danych testowych i wyswietlenie
macierzy pomytek

pred.tree = predict(rev.dtm.tree, rev.dtm.test, type="class")
table (rev.dtm.testSpolarity, pred.tree, dnn = c("Obs","Pred"))

Pred

Obs 0 1
0 143 47
1 77 133

— na koniec pokazujemy wyniki dwoch zupetnie innych niz drzewo
klasyfikacyjne klasyfikatorow

rev.dtm.svm = svm(polarity ~ ., data = rev.dtm.train)
Pred
Obs 0 1
0 154 36
1 46 164
rev.dtm.nnet = nnet(polarity ~ ., data = rev.dtm.train, size = 1, maxit = 500)
Pred
Obs 0 1
0 143 47
1 54 156
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Analiza wydzwieku
(Sentimental Analysis)
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Analiza wydzwieku (septymentd)

e Zajmuje sie analizg zawartosci emocjonalnej wypowiedzi (w
praktyce zwykle chodzi o tekst pisany)

 Dwa gtéwne podejscia
— nienadzorowane. Wykorzystuje tzw. leksykony emocjonalne (ang.
sentiment lexicons) i opierajgc sie na nich ocenia wypowiedz.
— nadzorowane. Musimy miec jakis zbiér uczacy (treningowy) i na jego
bazie budujemy odpowiedni klasyfikator i oceniamy inne wypowiedzi.

— podejscie nadzorowane jest duzo trudniejsze niz nadzorowane ale
czesto daje lepsze efekty

— podejscie nienadzorowane jest szybkie, intuicyjne, tatwe w uzyciu, ale
bardziej , sztywne”, nie uwzglednia czesto kontekstu, zabarwienia,
nastawienia, emogji itd.

v’ on jest jakis$ taki szalony ®
v’ on jest szalenie dobry ©
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Analiza wydzwieku

» Leksykony emocjonalne. Trzy (chyba) najpopularniejsze to:
— AFINN from Finn Arup Nielsen,

— bing from Bing Liu and collaborators

— nrc from Saif Mohammad and Peter Turney

> afinn
# A tibble: 2,477 x 2
word value
<chr> <dbl>
1 abandon -2
2 abandoned -2
3 abandons -2
4 abducted -2
5 abduction -2
6 abductions -2
7 abhor -3
8 abhorred -3
9 abhorrent -3
10 abhors -3
# with 2,467 more rows

> bing
# A tibble: 6,786 x 2
word sentiment
<chr> <chr>
1 2-faces negative
2 abnormal negative
3 abolish negative
4 abominable negative
5 abominably negative
6 abominate negative
7 abomination negative
8 abort negative
9 aborted negative
10 aborts negative
# with 6,776 more rows

> nrc

# A tibble:
word
<chr>
abacus
abandon
abandon
abandon
abandoned
abandoned
abandoned
abandoned

O W oo J o U WD

H+

with 1

13,901 x 2
sentiment
<chr>
trust
fear
negative
sadness
anger
fear
negative
sadness

abandonment anger
abandonment fear

3,891 more rows
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Analiza wydzwieku

* Leksykony emocjonalne. Inne jezyki (niz angielski)

— https://www.kaggle.com/rtatman/sentiment-lexicons-for-81-
languages (gradacja tylko: pozytywny / negatywny)

— 81 jezykow, w tym polski

— sposob generowania tych leksykonow wydaje sie dos¢ kontrowersyjny.
Opis ze strony projektu: ,,The sentiment lexicons in this dataset were
generated via graph propagation based on a knowledge graph--a
graphical representation of real-world entities and the links between
them. The general intuition is that words which are closely linked on a
knowledge graph probably have similar sentiment polarities. For this
project, sentiments were generated based on English sentiment
lexicons.”
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Analiza wydzwieku

* Leksykony emocjonalne. Inne jezyki (niz angielski)

— https://www.kaggle.com/rtatman/sentiment-lexicons-for-81-

languages (gradacja tylko: pozytywny / negatywny)

| positive_words_sl. txt

Niektdre decyzje s3
kontrowersyjne. Dlaczego stowo
,brat” znalazto sie w grupie
negatywnych?

Na liscie pozytywne;j jest
ewidentnie neutralne stowo ,jak”
iinne.

Mame = Size |
|| positive_words_nl. txt 15 566
|| positive_words_nin. txt 6877
| positive_words_no. txt 11436
% positive_words_pl. bt
| positive_words_pt. txt 14 6a0
|| positive_words_rm. txt 437
|| positive_words_ro. txt 12 860
|| positive_words_ru. txt 24134
|| positive_words_sk. txt 11093
9417

= View - negative_words_pl.bxt

File Edit Wiew Help

= View - positive_words_plbct
File Edit View Help

Fespdk
czas

brak

lezy
cakkowicie
smierc
brat

port
uzywany
zamiast
powstanie
walczyk
atak
problemy
obiekt
skazany
straty
zadanie
podziak
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[Fight
jak
pieruszy
bardzo
gtdunie
sposihb
pracowvalt
prawa
prawo
rodzaj
udako
mistrzostuwo
cZybko
prowadzi
dobrze
wygrak
dziaka
dosc
wspilnie
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Analiza wydzwieku

* Leksykony emocjonalne. Jezyk polski
— http://plwordnet.pwr.wroc.pl/wordnet/

B— PLWORDNE
SLOWOSIE

& Zespot

wielka sie¢ wyrazow

& Kontakt
= Skroty klawiszowe
H Do pobrania

* Powigzane

& Publikacje » 191 000 siow
285 000 znaczen
ponad 600 000 relacji
255 000 haset polsko-angielskich
80 000 jednostek z anotacjg emocjonalng
darmowa licencja
najwiekszy wordnet na sSwiecie
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Analiza wydzwieku

Leksykony emocjonalne. Jezyk polski
— http://plwordnet.pwr.wroc.pl/wordnet/

v’ stownik_anotacji_emocjonalnej.csv (178.562 pozycje)

|=] stownik_anotacii_emocjonlanej.csv £

1 lemat,wariant,czesc mowy, jednostka nacechcwana,emccjE,wartcsciJwane,skcpien nacechowania
2 afektowany,l,przymictnik,Nie, zlosé; smutek,blad;nicsusytecznoss, - =", "Penerwowal mnie jeg
2 afektowany,l,przymiotnik,Nie,ziosd;smutek,bigd;nieusytecznoss, |'- =", "Da] =cbie =pokd] =
4 afera,2,rzeczownik,Nie,wstret;ztosé&; raskoczenie, niewiedza;biad| " m",['2rocbili wielks afe
| = n

afera,2,rzeczownik,Nie,wstret;zlo5&; zaskoczenie, niewiedza;blad

m",['Gdy wycieklo nagra

awaria,l, rzeczowni
awersja,l,rzeczownik,Nies;
awersja,l, rzeczownik, Nie, wetre

. ;o ' - ' ' "

ie, zlos&; smutek, nieszcrescie; nieuiytecs
tret;strach,nieszceescle;breydots
o2&, nieszczescie;brzydota ™ m"

L

ie;blad; kreywda
awanturnictwo,l, rzeczownik, Nie, ztosé; zaskoczenie, nieszczescie;bls .
awaria,l,r=

Mia® awer=je do ki

przedszkola ma

nastawienie emocjonalne = {- m, - 5, B, +5,

— o+ omm |

m <-- mocno negatywne,

s <—- sk¥abo negatyune,
<-- neutralne,

s {—— sktabo pozytyuwne,
m <-—— mocno pozytyuwne

Tylko formy
podstawowe stéw

1] <—— nawias zawiera przyktad uzycia
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Analiza wydzwieku

* Przykfad w R (pakiet SentimentAnalysis)

— na podstawie:
https://stackoverflow.com/questions/56516317/sentiment-analysis-
in-r-using-tdm-dtm

> documents

[1] "Wow | really like the new light sabers"

[2] "That book was excellent"

[3] "R is a fantastic language"

[4] "The service in this restaurant was miserable"

[5] "This is neither positive or negative"

[6] "The waiter forget about my dessert -- what poor service"

Dokumenty 4 i 5 maja
# A tibble: 6 x 4 wydzwigk negatywny, 5
doc negative positive polarity neutralny a pozostate s3
<dbl> <dbl> <dbl> <dbl> 1 pozytywne. Wynik jest
- - 0 2 2 niewatpliwie ,,po ludzku”
- = 0 - L / whasciwy
3 3 0 1 1
4 4 1 0 -1
5 5 1 1 0
6 6 1 0 -1
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Systemy rekomendacyjne
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Systemy rekomendacyjne

e Zamiast wstepu, skad my to znamy?
— ,,0soby, ktore kupity XXX kupity tez YYY oraz ZZZ”
— ,,Rekomendujemy dla Ciebie”
— ,,Ostatnio przeglagdane”
— ,Inni klienci ogladali rowniez”
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Systemy rekomendacyjne

 Dwa podstawowe podejscia

— Content Based Filtering: rekomenduje produkty podobne do tych,
ktore uzytkownik juz ocenit pozytywnie lub kupit

— Collaborative Filtering (CF, spofeczne filtrowanie): rekomendacje na
podstawie ocen i zakupow innych uzytkownikéw. Gdy dwadch
uzytkownikéw kupuje podobne produkty, mozemy zatozy¢, ze maja
zblizone upodobania i polecaé¢ im wzajemnie sprawdzone przez nich
produkty (,,wykorzystanie madrosci ttumu”). CF dzieli sie na:

v’ item-based: bazuje tylko na wystawianych przez kupujacych ocenach (np.
w skali od 1 do 5), wyszukuje podobne przedmioty i je rekomenduje

v’ user-based: wyobrazmy sobie, ze mamy uzytkownika X. Dla tego
uzytkownika znajdujemy grupe innych uzytkownikdéw, ktorzy sg do siebie
podobni, np. zgodnie oceniajg te same filmy. Jest to tzw. sgsiedztwo
uzytkownika X. W tej grupie znajdujemy zbior produktow, ktére réwniez sa
przez nig ocenione, a uzytkownik X ich nie ogladat i rekomendujemy mu je

Zrédto: https://blog.consdata.tech/2018/08/07/algorytmy-rekomendacyjne-przyklad-implementacji-w-pythonie.html
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Systemy rekomendacyjne,
item-based vs. user-based

Ola ,
U4
Basia s
Kuba é
User-based filtering Item-based filtering

Odkrylismy, ze Ola i Kuba sg podobnymi Odkrylismy, ze winogrono i arbuz s3
uzytkownikami. Zaktadamy, ze majg oni podobnymi pozycjami. Kubie mozna
podobne upodobania. Skoro Ola kupita wiec zarekomendowac kupno
pomarancze i winogron, to i Kubie podobnego towaru, do tego ktory
mozna je tez zarekomendowac kupit wczesniej

Zrédto: https://medium.com/@cfpinela/recommender-systems-user-based-and-item-based-collaborative-filtering-5d5f375a127f
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Systemy rekomendacyjne,
item-based vs. user-based

 Oba podejscia sg technicznie rzecz biorgc podobne

* |tem-based jest w praktyce bardziej przydatny, gdyz:

— towary (items) sg , prostsze” niz uzytkownicy, tatwiej je podzieli¢ na
logiczne grupy. Z ludZzmi jest trudniej, majg oni bardzo rézne
upodobania i sg po prostu bardzo réznorodni. Trudniej automatycznie

potfaczycich sensowne grupy. A taki jest wymog w metodzie user-
based
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* Collaborative Filtering (CF), macierz ocen

uzytkownik i

Systemy rekomendacyjne

towar j

&

8

—

<

Moga by¢ rdozne skale, np:
a) odldo5

b) Olub1

c¢) od-5do5

Macierz jest w praktyce
bardzo rzadka

oA 31 1 I o
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Systemy rekomendacyjne, CF

Przyktadowa, bardzo prosta macierz ocen (w skali 1-5)

Film1 [ Fiim2 | Film3 | Film4 | Film5 | Fiim6 | Film7
Uzytkownik A 4 5 1
Uzytkownik B 5 5 4
Uzytkownik C 2 4 5
Uzytkownik D 3 3

Rozwazmy uzytkownikdéw x oraz y oraz ich wektory
rankingowe r(x) oraz r(y)

Potrzebujemy pewnej miary podobienstwa sim(x, y)

Intuicyjnie czujemy, ze sim(A,B) > sim (A,C)
— bo ocenili bardzo podobnie film 1 i catkiem réznie filmy 4 oraz 5
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Systemy rekomendacyjne, CF

Przyktadowa, bardzo prosta macierz ocen (w skali 1-5)

Film21 | Film2 | Film3 | Film4 | Film5 | Film6 | Film?7
Uzytkownik A 4 5 1
Uzytkownik B 5 5 4
Uzytkownik C 2 4 5
Uzytkownik D 3 3

Pierwszy pomyst: miara (wspotczynnik) Jacarda

— mierzy podobienstwo miedzy dwoma zbiorami i jest zdefiniowany jako
iloraz czesci wspdlnej zbiorow i sumy tych zbioréw

— jesli wspotczynnik Jaccarda przyjmuje wartosci bliskie zeru, zbiory sg
od siebie rozne, gdy jest bliski 1, zbiory sg do siebie podobne

J(AB) =

AN

AN B

IAUB| |A+|B|-|ANB|

—"-.--- 2 )

IIl
|

1

\

\'.
Y
.,

B \::
/
v
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Systemy rekomendacyjne, CF

e wspotczynnik Jaccarda: przyktad

J(AB)=¢ J(A,B):g
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Systemy rekomendacyjne, CF

* Przyktadowa, bardzo prosta macierz ocen (w skali 1-5)

Film1l [ Film2 | Film3 | Fiim4 | Film5 | Film6 | Film7
Uzytkownik A 4 5 1
Uzytkownik B 5 5 4
Uzytkownik C 2 4 5
Uzytkownik D 3 3

— miara (wspotczynnik) Jaccarda

. _ - | AorazB ocenili w sumie 5 filméw, czyli |AUB|=5
SIm(A’ B) 1/5 A oraz B tylko 1 film ocenili obaj, wiec |[AnB|=1

sim(A,C)=2/4
sim(A,B) < sim(“ A oraz C ocenili w sumie 4 filmy, czyli | AUB|=4

A oraz C tylko 2 film ocenili obaj, wiec |ANB|=2

— podstawowa niedogodnosc¢: miara Jaccarda catkowicie ignoruje
wartosc oceny! Bierze tylko pod uwage fakt ocenienia filmu
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Systemy rekomendacyjne, CF

* Przyktadowa, bardzo prosta macierz ocen (w skali 1-5)

Film1 [ Fiim2 | Film3 | Film4 | Film5 | Film6 | Film7
Uzytkownik A 4 5 1
Uzytkownik B 5 5 4
Uzytkownik C 2 4 5
Uzytkownik D 3 3

— miara kosinusowa

sim(A B) —0.38 A ,B bardziej podobne do A, C ale
i ’ ’ <« T~ réinica jest bardzo niewielka,
Slm(A, C) =0,32 nieoddajaca odbioru subiektywnego

sim(A,B) > sim(A,C)

— podstawowa niedogodnosc: trzeba przyjaé, ze filmy bez wystawionej
oceny majg ocene 0, czyli faktycznie bardzo negatywng. To bardzo

fatszuje rzeczywistosc!
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Systemy rekomendacyjne, CF

* Przyktadowa, bardzo prosta macierz ocen (w skali 1-5)

Film1 | Film2 | Film3 | Film4 | Film5 | Film6 | Film7 | Srednia po wierszach
Uzytkownik A 2/3 5/3 -7/3 10/3
Uzytkownik B 1/3 1/3 -2/3 14/3
Uzytkownik C -5/3 1/3 4/3 11/3
Uzytkownik D 0 0 6/2

— miara kosinusowa ale na danych wycentrowanych wokot zera

— po wycentrowaniu uzyskalismy to, ze oceny kazdego uzytkownika
zostaty wycentrowane wokot zera. Zero oznacza teraz srednig ocene.
Oceny > 0 oznaczajg ,powyzej Sredniej” a oceny < 0 oznaczajg , ponizej
sredniej”
sim(A,B) =0,09

sim(A,C) =-0,56
sim(A,B) > sim(A,C)

Od kazdej wartosci oryginalnych ocen
odejmujemy $rednig po wierszach, np.

4-10/3=2/3

1-10/3 =-7/3 (wartos¢ ujemna)
Wartosci zerowych NIE ZMIENIAMY
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Systemy rekomendacyjne, CF

* Przyktadowa, bardzo prosta macierz ocen (w skali 1-5)

Film1 | Film2 | Film3 | Film4 | Film5 | Film6 | Film7 | Srednia po wierszach
Uzytkownik A 2/3 5/3 -7/3 10/3
Uzytkownik B 1/3 1/3 -2/3 14/3
Uzytkownik C -5/3 1/3 4/3 11/3
Uzytkownik D 0 0 6/2

— roznica miedzy A,B oraz A,C jest teraz znaczna i bardziej odpowiada
subiektywnym odczuciom

— wartos¢ ujemna (0,56) mozna interpretowac tak, ze uzytkownicy A
oraz C wydali przeciwstawne opinie

— centrowanie dodatkowo powoduje, ze zmniejszamy wptyw ocen
uzytkownikow, ktdrzy permanentnie oceniajg filmy zawsze zle (1) lub
zawsze bardzo dobrze (5)

— wycentrowane podobienstwo kosinusowe to znana powszechnie
korelacja Pearsona




Systemy rekomendacyjne, CF user-based

* Predykcja ocen poszczegdlnych uzytkownikow

niech r(x) bedzie wektorem ocen uzytkownika x

niech k bedzie zbiorem uzytkownikdw najbardziej podobnych (ang.
neighborhood) do uzytkownika x, ktorzy ocenili film i
Uwaga: uzytkownik x nie ocenit filmu i. My chcemy estymowac ta
ocene (wyliczy¢ jakos) i tg estymacje chcemy wykonaé wykorzystujac
oceny innych uzytkownikéw, ktérzy sg najbardziej podobni do
uzytkownika x
najprostsze podejscie: wyliczenie Sredniej oceny tych k uzytkownikow

v r(x,i) ocena filmu i przez uzytkownika x

v r(y,i) ocena filmu i przez uzytkownika y
podejscie jest co prawda bardzo proste ale ignoruje zupetnie stopien
podobienstwa pomiedzy uzytkownikami
rxi) = 3 r (i)

K Y=

y
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Systemy rekomendacyjne, CF user-based

* Opcja 1: (jak na poprzednim slajdzie)

1 | Tutaj te: , konac
N4 i j tez mozna wykonac
F(X, I) k Z r(y’ I) centrowanie wokoft zera, jak opcja 3

y=1

* Opcja 2: jak wyzej ale uwzgledniamy wspotczynniki
podobiekr'\stwa pomiedzy uzytkownikami sim(x,y)
D r(y.i)-sim(x,y)

r(x,i) =22

Zk:sim(x, y)

* Opcja 3: jak wyzej ale uwzgledniamy wspotczynniki
podobienstwa pomiedzy uzytkownikami sim(x,y) oraz
wykonujemy centrowanie wokot zera

k
N F e <«—_| Tq wersje bedziemy zdecydowanie
yz;(r(y’ I) r (y)) Slm(X, y) preferowac w praktyce
r(x,i)=r(x)+-=

Zk:sim(x, y)
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Systemy rekomendacyjne, CF user-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

item
user il i2 13 14 1i5 i6 i7 18
ul NA 4 4 2 1 2 NA NA
u?2 3 NA NA NA 5 1 NA NA
u3 3 NA NA 3 2 2 NA
uéd 4 NANA 2 1 1 2
ub 1 1 NA NA NA NA NA
uo NA 1 NA NA 1 1 NA
u’7 NA NA 4 3 NA 1 NA

U= P b W

# Konwersja do klasy realRatingMatrix

r <- as(m, "realRatingMatrix")
getRatingMatrix (r)

7 x 8 sparse Matrix of class "dgCMatrix"

item

user il i2 i3 i4 4i5 ie6 i7 i8
ul . 4 4 2 1 2
uz2 3 5 1 .
uld 3 3 2 2 . 3
ud 4 2 1 1 2 4
us 1 1 . . . . 1
ue . 1 . o101 1
u’l . . 4 3 .1 5

# Podzia? na dane treningowe (znane) 1 testowe
r.train <- r[l:6,]
r.test <- r[7,]

getRatingMatrix (r.train)
6 x 8 sparse Matrix of class "dgCMatrix"

item

user il 12 13 i4 i5 16 17 1i8
ul . 4 4 2 1 2
u2 3 5 1 .
u3 3 3 2 2 3
ud 4 . 2 1 1 2 4
us 1 1 . . . . 1
ue . 1 . . 1 1 1

getRatingMatrix (r.test)
1 x 8 sparse Matrix of class "dgCMatrix"
item
user il 12 i3 i4 i5 16 i7 1i8
w7 . . 4 3 . 1 . 5
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Systemy rekomendacyjne, CF user-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

# Zobaczmy, jak beda wygladaly dane po normalizacji metoda "center"
# UWAGA: robigac analizy nie musimy tego wykonywacé jawnie.

# Tutaj pokazujemy dane po normalizacji tylko dla demonstracji
r.norm <- normalize (r, method = "center")

getRatingMatrix (r.norm)
7 x 8 sparse Matrix of class "dgCMatrix"

item

user i1 i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8
ul . 1.4 1.40 -0.6000 -1.600 -0.600
uz2 0.000 . . . 2.000 =-2.000 .
u3 0.400 . . 0.4000 -0.600 -0.600 . 0.400
ud 1.667 . . -0.3333 -1.333 -1.333 -0.3333 1.667
ub 0.000 0.0 . . 0.000
u6 . 0.0 . . 0.000 0.000 0.000
a7l . . 0.75 -0.2500 . -2.250 1.750

# Mozemy tez wykonac¢ denormalizacje 1 wracamy oczywiscie do macierzy r
getRatingMatrix (denormalize (r.norm))
7 x 8 sparse Matrix of class "dgCMatrix"

item

user il i2 13 14 i5 i6 i7 18
ul . 4 4 2 1 2
uz2 3 5 1 .
u3d 3 3 2 2 . 3
ud 4 2 1 1 2 4
us 1 1 . . . . 1
ue . 1 . . 1 1 1
u7 . . 4 3 1 5
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Systemy rekomendacyjne, CF user-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

# Wyznaczamy wektor podobienstwa uzZytkownika u7 do pozostatych uzytkownikow
# Uwaga jak wyzej

sim <-
similarity(
normalize (r.test, method = "center"),
normalize (r.train, method = "center"),
method = "cosine",
which = "users"
)
sim
ul u2 u3 ud ub ub

u7 0.6531 1.0000 0.8264 0.9707 0.0000 0.0000
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Systemy rekomendacyjne, CF user-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

# Budujemy nasz finalny model rekomendacyjny.

# nn = 25, czyli bierzemy do obliczen wszystkich uzytkownikdéw (od ul do ué6)
# Tutaj decydujemy o tym, zZe bedziemy pracowac¢ na danych znormalizowanych
# oraz, Ze nie uwzgledniamy wartosci podobieristw miedzy u7 a pozostatymi uzytkownikami
r.model <-

+ Recommender (

+ data = r.train,

+ method = "UBCF",

+ parameter = list (method = "cosine",

+ nn = 25,

+ sample = FALSE,

+ weighted = FALSE,

+ normalize = "center",

+ min matching items = 0,

+ min predictive items = O,

+ verbose = TRUE)

+ )

r.model

Recommender of type ‘UBCFEF’ for ‘realRatingMatrix’
learned using 6 users.
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Systemy rekomendacyjne, CF user-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

# No 1 finalnie dokonujemy predykcji (wyliczamy rekomendacje) dla uzytkownika u7
recom <- predict (object = r.model, newdata = r.test, type = "ratings", n = 100)
as (recom, "matrix")

il i2 13 i4 15 16 i7 18
u7 3.767 3.717 NA NA 2.943 NA 2.917 NA

# Mozemy tez wyliczy¢ rekomendacje dla pozycji, ktore de facto
# u7 sam oceni? i sa one znane.

# Te wyliczone rekomendacje sq zwykle nieco inne niZ te wpisane
# jawnie przez uzytkownika u7

recom <- predict (object = r.model, newdata = r.test, type = "ratingMatrix", n = 100)
as (recom, "matrix")
il i2 i3 i4 i5 i6 i7 i8

u7 3.767 3.717 4.65 3.072 2.943 2.343 2.917 3.767
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Systemy rekomendacyjne, CF user-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

# Sprawdzenie

getRatingMatrix (normalize (r.train,

"reczne" kilku pozyciji.

6 x 8 sparse Matrix of class

item

user i1 i2 i3 i4
ul . 1.4 1.4 -0.6000
uz2 0.000 .
u3 0.400 0.4000
ud 1.667 . -0.3333
u5 0.000 0.0
u6 . 0.0

as (recom, "matrix")

il i2 i3 i4

u7 3.767 3.717 4.65 3.072 2.943 2.

-1.

-0.
-1.

Wyswietlamy sobie potrzebne dane

method = "center"))
"dgCMatrix"
i5 i6 i7 i8
600 -0.600
.000 -2.000 .
600 -0.600 . 0.400
333 -1.333 -0.3333 1.667
. 0.000
.000 0.000 0.000
i5 i6 i7 i8

# Recznie sprawdzamy sobie wyniki
# Rekomendacja dla u7 dla pozycji

(0.000 + 0.400 + 1.667 + 0.000) / 4 + (13/41////////

[1] 3.767

# Recznie sprawdzamy sobie wyniki
# Rekomendacja dla u7 dla pozycji
(-1.600 + 2.000 - 0.600 - 1.333 + 0.000) / 5 + (13/4)

[1] 2.943

343 2.917 3.767

il

i5

rXi) = (43D (F(3,0) ~ F()
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Systemy rekomendacyjne, CF user-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

# Przykitad jak wyzej ale dla opcji weighted
r.model <-

Recommender (
data = r.train,
method = "UBCF",
parameter = list (method = "cosine",
nn = 25,
sample = FALSE,
weighted = TRUE,
normalize = "center",
min matching items = 0,
min predictive items =
verbose = TRUE)
)
sim
ul u2 u3 u4 ub u6

u7 0.6531 1.0000 0.8264 0.9707 0.0000 0.0000

recom?2 <- predict (object = r.model, newdata
as (recom?2, "matrix")
il i2 i3 i4 i5 16 17 1i8

u7 3.947 4.65 NA NA 3.008 NA 2.917 NA

# Recznie sprawdzamy sobie wyniki
# Rekomendacja dla u7 dla pozycji 15

= TRUE

r(x,i)=r(x)+

S (r(y,i) = (y))-sim(x, y)

y=1

Zk:sim(x, y)

0,

r.test,

type = "ratings",

n = 100)

(-1.600 * 0.6531 + 2.000 * 1.0000 - 0.600 * 0.8264 - 1.333 * 0.9707 + 0.000 * 0.0000) /
+ (0.6531 + 1.0000 + 0.8264 + 0.9707 + 0.0000 + 0.0000) + (13/4)

[1] 3.008
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Systemy rekomendacyjne, CF item-based

Procedura

— znajdz pozycje (items) podobne do pozycji i
— wylicz (estymuj) dla pozycji i ranking opierajac sie na dostepnych

innych rankingach (innych uzytkownikéw) tychze podobnych pozycjach

Przyktadowo, chcgc wyznaczy¢ ranking dla filmu 4 dla
uzytkownika D musimy

— najpierw znalez¢ filmy podobne do filmu 4

— nastepnie wykorzystujgc informacje o tym, jak te podobne filmy ocenili

inni uzytkownicy, wyliczymy ranking rank(film 4, uzytkownik D)

Film1 | Film2 | Fiim3 | Fiim4 | Film5 | Film6 | Film7
Uzytkownik A 4 5 1
Uzytkownik B 5 5 4
Uzytkownik C 2 4 5

Uzytkownik D
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Systemy rekomendacyjne, CF item-based

* Formuta matematyczna jest tak sama, jak dla user-based, inne
sg znaczenia poszczegolnych sktadnikow
— k —zbidr pozycji (items) podobnych do siebie

S(r(y,i)=r(y))-sim(x, y)

r(x,i)=F(x)+

Zk:sim(x, y)
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Systemy rekomendacyjne, CF item-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

item

user
ul
u2
u3
ud
ub
ub
u’/
u8
u9
ulO
ull
ul?2

NA

NA
NA

NA
NA

NA

NA

i2
NA
NA

NA

NA

NA
NA

w = N

i5
NA
NA

IS ON]

NA
NA
NA
NA

i6

NA

NA

NA
NA

NA
NA

NA

# Konwersja do klasy realRatingMatrix
r <- as(m, "realRatingMatrix")
getRatingMatrix (r)
12 x 6 sparse Matrix of class "dgCMatrix"
item

user il i2 i3 i4 i5 io6

ul T . 2 . . 1

u2 . .4 2 . .

u3 35 . 4 4 3

ud .4 1 . 3 .

ub . . 2 5 4 3

ub 5 . . 2

u’ .4 3 . . .

us8 . . . 4 . 2

u9 5 . 4

ul0 . 2 3 .

ull 4 1 5 2 2 4

ul2 . 3 . . 5
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Systemy rekomendacyjne, CF item-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

# Zobaczmy, jak beda wygladaly dane po normalizacji metoda "center"

# UWAGA: robigc analizy nie musimy tego wykonywac jawnie.

# Tutaj pokazujemy dane

r.norm <- normalize (r,
getRatingMatrix (r.norm)

12 x 6 sparse Matrix of

item
user il i2
ul -0.3333 . 0.
u2 . . 1.
u3 -0.8000 1.200 .
u4 . 1.333 -1.
ub . . -1.
u6 1.5000 . .
u’ . 0.500 -0.
u8 . . .
u9 0.5000 . -0.
ul0d . -0.500 0.

ull 1.0000 -2.000 2.

ulz . -1.000

po normalizacji tylko dla demonstracji

method = "center")

class "dgCMatrix"

i3 i4 i5 i6
6667 . . -0.3333
0000 -1.0 . .
0.2 0.2000 -0.8000
6667 . 0.3333 .
5000 1.5 0.5000 -0.5000
-1.5000
5000 . . .
1.0 . -1.0000
5000
5000 . . .
0000 -1.0 -1.0000 1.0000
1.0000
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Systemy rekomendacyjne, CF item-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

# Wyznaczamy wspoiczynniki podobieristwa poszczegdlnych POZYCJI (ITEMS)
# Uwaga jak wyzej

sim <-
+ similarity (
+ normalize(r, method = "center", row = TRUE),
+ method = "cosine",
+ which = "items"
+ )
il i2 i3 i4 i5
i2 0.9910
i3 0.6044 0.9945
i4 0.8882 0.9417 0.9458
i5 0.9532 0.4006 0.9430 0.8689
i6 1.0000 0.9910 0.8374 0.8264 0.9030
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Systemy rekomendacyjne, CF item-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

Budujemy nasz finalny model rekomendacyjny.

FH R FHR

metoda 'center'

r.model <-

Recommender (
data = r,
method = "IBCF",
parameter = list (method = "cosine",
k = 30,
normalize = "center",
normalize sim matrix = FALSE,
alpha = 0.5,
na as zero = FALSE,
verbose = TRUE)
)
r.model

Recommender of type ‘IBCF’ for ‘realRatingMatrix’
learned using 12 users.

k= 30, czyli bierzemy do obliczen wszystkie pozycje (od il do 1i6)
Tutaj decydujemy o tym, Ze bedziemy pracowac¢ na danych znormalizowanych
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Systemy rekomendacyjne, CF item-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

# No 1 finalnie dokonujemy predykcji (wyliczamy rekomendacje) dla uzytkownika ub
# Zwrocémy uwage jakie podajemy parametry do funkcji predict ()

recom <- predict (object = r.model, data = r, newdata = 5, type = "ratings", n = 100)
as (recom, "matrix")

il i2 13 i4 1i5 16
u5 3.617 3.388 NA NA NA NA

# Mozemy tez wyliczy¢ rekomendacje dla pozycji, ktore de facto
# ub sam oceni? i sa one znane.

# Te wyliczone rekomendacje sq zwykle nieco inne niZ te wpisane
# jawnie przez uzytkownika u?7

recom <- predict (object = r.model, data = r, newdata = 5, type = "ratingMatrix", n = 100)
as (recom, "matrix")

il i2 i3 i4 i5 i6
u5 3.617 3.388 4.04 2.971 3.293 3.669
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Systemy rekomendacyjne, CF item-based
przyktad w R (pakiet recommenderlab)

# Sprawdzenie "reczne'" kilku pozycji. Wyswietlamy

sim
il i2 i3 i4 i5
i2 0.9910
i3 0.6044 0.9945
i4 0.8882 0.9417 0.9458
i5 0.9532 0.4006 0.9430 0.8689
i6 1.0000 0.9910 0.8374 0.8264 0.9030

getRatingMatrix (r.norm)
12 x 6 sparse Matrix of class "dgCMatrix"

item

user il i2 i3 i4 i i6
ul -0.3333 . 0.6607 . . -0.3333
u2 . . 1.0000 -1.0 .
u3 -0.8000 1.200 . 0.2 X -0.8Q00
ud . 1.333 -1.6667 . 0.3333
ub . . -1.5000 1.5 0.5000 -0.5000
ub 1.5000 . . . -1.5000
u’ . 0.500 -0.5000 . . .
u8 . . . 1.0 . -1.0000
ud 0.5000 . -0.5000
ull0 . -0.500 0.5000 .
ull 1.0000 -2.000 2.0000 —l 0 —l 0000 1.0000
ulz . -1.000 . . 1.0000

as (recom, "matrix")
‘ il i2 i3 i4 i5 i6
ub 3.617"3.38a 4.04 2.971 3.293 3.669

sobie potrzebne dane

rating (ul,

(0.6044 ~*
0.8882 *
0.9532 ~*
1.000 ~*

+ 14/4

(=
1.
0

i5
1.
5
5

)

5
+
+

)+

-0.5)) /
(0.0044 + 0.8882 + 0.9532 + 1.000)

4 3.617

rating(uz, i5) =
(0.9945 * (-1.5) +
0.9417 * 1.5 +
0.4006 * 0.5 +
0.9910 * (-0.5)) /
(0.9945 4+ 0.9417 + 0.40006+ 0.9910)
+ 14/4 = |3.388
k
> (r(y,i)=r(y))-sim(x,y)
r(x,i) = F(x)+ .
> sim(x, )
y=1
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Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

e Geneza: konkurs Netflix Prize z 2006 roku
— https://en.wikipedia.org/wiki/Netflix Prize

— zbidr treningowy: 100.480.507 ocen wystawionych przez 480.189
uzytkownikéw dla 17.770 filmow

— oceny w skali od 1 do 5 (jedna do pieciu gwiazdek)

— zadanie: opracowac nowy algorytm rekomendacyjny, ktory zredukuje
btagd RMSE (Root Mean Square Error) o wiecej niz 10%

RMSE = \/%Z(rating _actual — predicting _ rating)?
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Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

* Matrix Factorization (MF)

— powazng nhiedogodnoscig metod omoéwionych wczesniej jest to, ze
macierz ocen moze by¢ bardzo duza i bardzo rzadka

— MF to sposdb na pozbycie sie w duzej mierze tych niedogodnosci

Rating Matrix R Feature P Feature QO
n k
’ A \ ) —A
X 45120 x Matrix 12|08 15(12(1.0]0.8 )
40| x [35] x | fctori=tion 1144109 17]06]1.1]04
m < : L, x
x [50] x |20 15(1.0 N v 4
x |35|4.0(1.0 12(0.8 )
~ L ltem Matrix
E Unknown samples Observed samples

m — uzytkownicy (users)

User Matrix n — przedmioty (items)
k — cechy ukryte (latent factors ),
w klasycznej wersji dobierane za

Zrédto: https://arxiv.org/pdf/1610.05838.pdf pomocq algorytmu Gradient

. . Descent
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Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

* Kolejna wizualizacja

: - N o < n E
~ S S S S S ~
o ~ O 0 0 O ©o o R
- N MM T N O N0 - L © U © © - N M < 1N O N 0 O -
Q 9 9 9 9 90 9 9 0 O 2 L I N I v QO © 0 0 U © O U O o
S S S S S %S % S 0SS S S S S S S S S S S S S
© © © © © © © © © © o user1 © © oD o o © © o ©o o °
E E E E E E E E E E £ € E E E E E E E E E £
user1 1 2 3 user 2 factor 1
user 2 2 3 3 user3 factor 2
user3 5 3 4 user 4 factor 3
userd 2 3 2 2 user5
~ factor 4
user5 4 5 3 4 N user 6 factor 5
user 6 2 user?7
user7 2 42 3 user8_
user8 3 4 4- user9 X
user9 3 user 10
user 10 1 2 2
user 480189
user 480189 4 3 3

Zrédto: https://slideplayer.com/slide/14862607/
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Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

* Opis matematyczny (w pewnym uproszczeniu)
R~P'Q
P, wektor uzytkownika
0, wektor przedmiotu

Aby dokonac predykcji dla uzytkownika u oraz przedmiotu i/ obliczamy
fui = pJQi

Aby obliczy¢ macierze P i Q staramy sie zminimalizowa¢ btgd na obserwacjach, gdzie
uzytkownik podat swojg ocene przedmiotu (np. tych na z6tto na poprzednim slajdzie).
Oznaczmy ten zbidr S

E= Z(fui — rui)2

(u,i)eS

Pojawia sie wiec problem optymalizacyjny (L(P,Q) to tzw. funkcja straty, ja
minimalizujemy)
L(P,Q) = rpin D (f—ry)

" (u,i)eS
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Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

* Opis matematyczny (w pewnym uproszczeniu)

Aby uniknac zbytniego dopasowania (overfitting) do danych uczacych (czyli tych
ze zbioru S) wprowadza sie tzw. regularyzacje .

Regularyzacja to sposob radzenia sobie z nadmiernym dopasowaniem do danych
uczacych.

Regularyzacje implementuje sie go poprzez dodanie do funkgcji straty L kosztu

zwigzanego z duzymi wartosciami wektorow (u nas chodzi o duze wartosci
wektoréw w user matrix oraz item matrix)
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Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

e Opis matematyczny (w pewnym uproszczeniu)

A popular technique to solve the recommender system problem is the matrix factorization method. The idea
is to approximate the whole rating matrix R,,«n by the product of two matrices of lower dimensions, Pgym
and Qgxn, such that

R~ P'Q

Let py, be the u-th column of P, and g, be the v-th column of (), then the rating given by user w on item v
would be predicted as pl,qy.

A typical solution for P and @ is given by the following optimization problem (Chin, Zhuang, et al. 2015a,
2015b):

i Ap A
min ) [f(pu,qu;m,v) + ppllpully + pellgolly + 5 |Ipall3 + —Q||qu||§]
PQ (u,v)eR 2 2

where (u, 'u) are locations of observed entriesih R, Ty,v IS the observed rating, f is the loss function, and
KPs Qs Ap, )\Q are penalty parameters40 avoid overfitting.

\
regularyzacja L1 - koszt jest dodawany regularyzacja L2 - koszt jest dodawany
proporcjonalnie do bezwzglednej wartosci proporcjonalnie do kwadratu wartosci
wspotczynnikdw wag (normy L1 wag) wspotczynnikdw wag (normy L2 wag)

Zrédto: https://cran.r-project.org/web/packages/recosystem/vignettes/introduction.html 305



Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

* Przyktad w R

ul
u2
u3
u4d
ub

CUUBRBWWWNNRRR
B WNBHEHDAMNREDODHEADNR
B ORBRUOURRERREASRW

il
5
4

1
1

5

i2 i3 i4
3 1
. 1
1 5
.. 4
1 5 4

# Nasza minimalistyczna demonstracyjna macierz user-item

# W takim formacie (w pliku tekstowym) muszg byC¢ zapisane dane dla recosystem
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Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

* Przyktad w R

r = Reco()

set.seed (1)

res = r$tune(train file,
opts = list(
dim = ¢(10),
costp_1l1 = c (O,

costq_1l1 = c (O,
lrate = ¢(0.01,
nthread =1,

niter = 20

))

# UWAGA!!! when nthread > 1,
# even if a random seed is set.
# https://statr.me/2016/07/recommender-system-using-parallel-matrix—-factorization/

costp 12 = ¢(0.01, 0.1),

costq 12 = ¢(0.01, 0.1),

# Stworzenie obiektu klasy "RecoSys"

0.1),
0.1),

0.1),

FH oFH O O R R W

train _file = data_file("train file MF.txt", indexl = TRUE)
# W pliku test file sg pozycje, ktorych nie ma w train file
test file = data file("test file MF.txt", indexl = TRUE)
head (read. table(train file@source, header = FALSE), 20)
head (read. table(test_file@source, header

= FALSE), 20)

# Algorytm jest losowy, wiec zeby zapewnic¢ powtarzalnos¢ wynikow

# Strojenie (tuning). Wybor najlepszych parametréw z podanych zbiordéw kandydujgcych
the training result is NOT guaranteed to be reproducible,

the number of latent factors

the L1 regularization cost for user factors
the L2 regularization cost for user factors
the L1 regularization cost for item factors
the L2 regularization cost for item factors
the learning rate, which can be thought of
as the step size in gradient descent.

the number of threads for parallel computing
the number of iterations
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Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

Przyktad w R

# Trenowanie modelu.
rStrain(train_file, opts

# Trenowanie,
# r$train(train_file)

P file out file("P.txt")
Q file out_file("Q.txt")
rSoutput (P_file, Q file)

P <- read.table(P_file@Rdest, header =
vl V2 V3 V4 V5 \
1 0.2324 0.2768 0.2805 0.4087 0.24860
2 0.3859 0.3631 0.2353 0.3904 0.38410
3 0.3625 0.4545 0.1096 0.3442 0.31322
4 0.3298 0.1097 0.2903 0.2103 0.02940
5 0.3773 0.4700 0.3553 0.2408 0.09615
Q <- read.table(Q file@dest, header =
V1 V2 V3 V4 V5
1 0.4666 0.28140 0.1295 0.4832 0.34004
2 0.2691 0.08659 0.4356 0.2035 0.08729
3 0.2970 0.35459 0.1449 0.2570 0.25144
4 0.4314 0.51088 0.1368 0.1561 0.07378

wszystkie parametry domyslne

FALSE,

O O O O O o

sep =

)

.33779
.04111
.48515
.51231
.38063

FALSE,

O O O O

V6
.1120
.3504
.1555
.5618

O O O O O

sep =

O O O O

Parametry do trenowania zostaty wyznaczone w poprzednim kroku
c(res$min, nthread = 1, niter

20))

Dane demonstracyjne sg bardzo
minimalistyczne, wiec tutaj de facto dane sg
powiekszone (do az 10-ciu latent factors)

")

V8 V9 V10
.2679 0.3432 0.2235 0.2348
.2884 0.4518 0.1530 0.1169
.2576 0.3720 0.3572 0.4691
.1476 0.3940 0.4342 0.2539
.1820 0.2357 0.5337 0.4105

")

V7 v8 V9 V10
.21095 0.3626 0.2631 0.3532
.28345 0.3790 0.3100 0.3264
.06991 0.3277 0.5132 0.1493
.30178 0.4522 0.4345 0.5899
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Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

* Przyktad w R

# Predykcja 1 zapisanie wyniku predykcji do pliku
r$predict (test_file, out file("predict test.txt"))
prediction output generated at predict_ test.txt

. ) Predykcja dla danych testowych
print(scan("predict_test.txt", n = 10))p ‘r//////—_—____

Read 7 items
[1] 3.3247 1.9546 2.6208 3.4403 0.5026 2.9667 3.0540

# Predykcje mozemy tez zrobic¢ dla danych train i pordownac¢ z danymi rzeczywistymi

# (tymi z pliku train file MF.txt). Wyniki nie beda identyczne ale powinny byc¢ podobne,
# bo jednak R jest tylko PRZYBLIZENIEM P * Q

r$predict (train_file, out file("predict_ train.txt"))

prediction output generated at predict_train. txt

print(scan("predict_train.txt", n = 20))

Read 13 items
[1] 4.9751 2.5595 1.0118 3.8067 0.9941 1.0888 0.6723 4.7931 0.9564 3.8866 1.4629 4.6287 4.1126

# po zaokragleniu do liczby catkowitej
round (print (scan("predict_train.txt", n = 20)), 0)
[1] 53141 115141054
print(read.table(train_ file@source, header = FALSE, sep = " ")$V3)
[1] 53141 115141054
.~

Tutaj akurat jest idealnie, bo
wynik predykcji jest w 100%
zgodny z wynikami z pliku

treningowego
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Systemy rekomendacyjne
oparte o faktoryzacje macierzy

* Przyktad wR
# UWAGA!!!
# Wykonaj obliczenia dla set.seed(2). Wynik bedzie bardzo odbiegajacy od oczekiwan.
# To jest jednak algorytm probabilistyczny i1 widac¢ mamy tutaj do czynienia
# z czyms w rodzaju utykania w minimum lokalnym.
# Otrzymamy takie wyniki:
#

print(scan("predict_ train.txt", n = 13))

Read 13 items

[1] 1.1601 0.7396 1.2131 0.8586 0.9329 1.0066 0.7629 1.4453 0.9886 1.2209 0.7665 0.9999
1.4237

round (print (scan("predict_train.txt", n = 13)), 0)

(17 1111111111111

print(read.table(train_ file@source, header = FALSE, sep = " ")$V3)

[1] 5314111514154

Tym razem jest fatalnie

# Dane dostepne w pakiecie recosystem
train file = data_file(system.file("dat", "smalltrain.txt", package = "recosystem"))
test_file = data file(system.file("dat", "smalltest.txt", package = "recosystem"))
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Modele wektorowe tekstow,
word embeddings
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

word embeddings — dos¢ trudno to zgrabnie przettumaczyc na
j. polski. Dostowne ttumaczenie to mniej wiecej ,,zanurzanie
stow”, ,0sadzanie stow”

Lepiej chyba nie ttumaczy¢ dostownie i przyjac¢ bardziej wolne
ttumaczenie: ,reprezentacja wektorowa stow”

Chodzi tutaj o to, ze stowa o podobnym znaczeniu, uzyte w
podobnym kontekscie zostang zmapowanie do tej samej
reprezentacji (tego samego wektora)

Niektorzy autorzy uzywajg (strasznej) kalki jezykowej:
embeddingi ®
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

* Jedna z technik automatycznego przetwarzania jezyka naturalnego
(natural language processing, NLP)
— rozpoznawanie i przewidywanie kontekstu, relacji miedzy frazami,
wieloznacznosci, synonimoéw, polisemii
— kontekst: znajgc otoczenie wyrazu zdecydowanie szybciej ,,ztapiemy” jego
kontekst
v’ dzisiaj rano byfa straszna pogoda
v’ dostatem nowy komputer i strasznie sie ucieszytem

* Stowa lub frazy ze stownika sg odwzorowane na wektory liczb
rzeczywistych

— dlaczego frazy jako wektory liczb? Bo komputery potrafiag operowac TYLKO
na liczbach (dodatkowo tylko binarnych 0-1)

— ujej podstaw lezy hipoteza, ze wyrazy o podobnym znaczeniu wystepuja w
podobnych kontekstach

John Rupert Firth (1957): ,You shall know a word by the company it
keeps”
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Przykta

Modele wektorowe tekstow, word embeddings

dowe wektory (maty fragment catosci)

— wymiary: 71291 fraz, 50 wymiarow

jimsonweed @
orchomenus 8
superbus -8.
takshashila

squandering

kenyanthropu
outrages 8.5
ovas 1.63464
medias B.776
welsbach -8.
drumbeat 9.8
drooling 8.5
toyland 1.88
pericarp 1.2
etoposide -8
cugel 1.3844
madai -1.062
buxhoeveden

seculars B.7
indridae -8.0
sideburns 1.
alismatales

nanometre -2
helicase -1.0
moviemakers

moxon 1.3689
inbounds -6.0
carpe B.5448
alexandrists
jla -B.67685
crimefightin

655227184295654 -0 436119884252548 1.83278727531433 -0.551763236522675 —-0.8B27992975711823 -0.26730831891698086 H.853739674
B8764333875849843 —1.73486816883087 1.69644904136658 0. 445046365261078 -1.95814228057861 0.0869302600622177 -0.68235226
S7181204011469 -2.72181558609002 0.983366506099781 0.0856183916330338 A.434552609920502 1.04480361938477 -0.353933870792
B.597348511219025 0.462617993354797 -0.8301287099719048 0.258750528097153 -0.2435397952795083 0.434111828909683 9.26981208
B.368473364591599 B.240328177809715 -0.6446663737297086 0. 0743504762649536 1.77BRB7845039368 3.42713809013367 B.5642466545
-0.9159193038940843 —1.18631637096405 O.3446754217 14783 A.86749404668808 B.639614045619965 - 0.6305698752408326 1.81232886
2206126784973 BA.713243540101715 -0.65080350238797 0.432425045007238 A.A616067722430766 0.0293734353035688 -0 40417287111
72822247 0.25853306055069 -0.88707824349408338 -1.23921775817871 0.336003661155701 -1.96433854103088 0. 420736223459244 -1
88771152496 O_251327306032181 B_B21242451667786 -1.01069819927216 -0.862356007099152 —-0_440684705972672 B. 0088662223800
B8232250988483 -8.492968261241913 -1.37165868282318 -0.09149556608700798 -0.008526664266362786 0.0738985911811696 B.496304
117512893677 1.18633246421814 -0 49433970451355 0.9353932142257069 1.13874411582947 1.10522842407227 0.380425542593002 9
2998185157776 —0.691829667854309 2.8B3540843960571 A.555260717868805 B.859918607337952 B.9763808705833435 B.37137550115585
60521221161 8.413663327693939 0.690284430980682 -0.0679742246866226 -0.04089923531115655 1.14654421806335 —0.049783822149
221941947937 -0.8359699081829958 B.815217435359955 1.357090958081221 1 .775599954651245 A.194141760468483 0. G28L4904576838017
631987512111664 -0.268075466156006 B.712558746337891 0.931722640991211 -0.542745769023895 0.515400111675262 0.28049293391
267127991 B8.938923895350030 1.74401872310608 O.01101055834440238 A.823678076267242 A.64627879858017 1.0004512A716895 -0.1
8633468628 -2.29712629318237 0.243643268942833 -0.353521376848221 1.25765347480774 0.437864899635315 —1.12440168857574 @
2.626301085018616 -0_50665956735611 —B_L60651248693466 A.610864630282227 B.214918673038483 1.61935732364655 1_ 18820822540
FU89918125732 —1.5897371339798 -0.588398413658142 -0.139626145362854 —0.890598595142365 -1.36177432537079 -8.62398332357
284348893910646 1.04857349395752 0.257006943225861 —-1.10600328445435 1.63586413860321 1.96519315242767 —-0.7/3066788211819
2567087541656 —1.6455796957016 2.0617835521698 —-8.33233 1448793411 B.364997565746307 0.227644026279449 -1.701238989830082
1.83714849948883 —-0_838531219959259 -0.72681987285614 1.32904828892517 0.896093428134918 -1.53388440608978 B.625881195068
62813186645508 —B.94822673368454 0.205980956554413 A.899370431900024 B.A56219007819891 B.325974881649017 -0.228873223066
1988017559052 O.7304857969284086 O.730410039424896 0.90726774930954 9.415933161973953 1.8500462770462 -1.6507687568B6646 B
2448200087703 -0.840473118782043 -B.6185313463211086 -A.164840683642387 1.19210577312469 -0.523366570472717 14405268715
476413727 9.937548160552979 1.55035507678986 0.266943961381912 -0.116589799523354 0.339390993118286 -0_16954863087 14417 -
LOGBOBL76746082 -0.54306060105896 1.8BA314755430758 -0 6648463214873 A_440040115180969 1.28840387168884 0962212026119
6434383392 —1.97499990463257 1.55788397789001 0.9088229768276215 -0.561251481901245 -0.70973539352417 A.518552108287811 8
8.319291412830353 —-0.5342054367 06543 1.18200409412384 1.66690245625305 —1._94456231594086 —0.427129328250885 —-B._377638041
128326996 -0.853319764137268 —-0.31777611374855 - 0. 088748686 0156059 —A.253818230199814 -0.04253005660891628 0. 447995781564
0.4072350233078 0.780405742168427 B.772698044776917 —-0.947739124298096 1.87828593254089 0.0257842019200325 1.060338689088



Modele wektorowe tekstow, word embeddings

Celem wizualizacji wektory w przestrzeni wielowymiarowe;j (u
nas 50D) mozna zrzutowac do przestrzeni dwuwymiarowe;
(2D)

— PCA (Principal Component Analysis)

— SNE (Stochastic Neighbour Embedding)

— LDA (Linear Discriminant Analysis)

— t-SNE(t-distributed Stochastic Neighbour Embedding)

— inne
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

* Przyktad redukcji wymiarowos$ci nD->2D
— zbior danych energia
— czy mozna cos powiedzie¢ o podobienstwie krajow?

— majac dane w takiej postaci jak ponizej, raczej na powyzsze pytanie
trudno bedzie odpowiedziec twierdzaco

— Analiza PCA
X1 X2 X3 X4 X5 | X6 X7 | X8
UE-25 51,3| 0,7 21,4 4| 3,8 40 47 8,7
Austria| 495| 13| 435 16| 04| 08| 05| 24
Czechy 76,4 01 10,2 01| 2,8 5,6 0 48
Estonia| 990] O 03 07/ O 0] O Ol Struktura pozyskania energii w %
Finlandia 82,7 0 14,7 02| 0,5 0 0 1,9 we. wvbranvch srédet w
Litwa| 929] 0] 50/ 0] 03] 14| 04| o] W& Wybranven
totwa 86,9 0 12,5 02] 03 0,1 0 0 Wybranych krajach UE w 2005 roku
Niemcy 413 2,2 10,1 14,0| 86| 13,1 0,8 9,9
Polska| 912| 0| 41| 03| 12| 26| 02| 04
Stowacja 45 1 0 452 0,1 0,6 411 09 4.0
Szwecja| 51,7] 0| 40,7| 05| 02| 21| 0| 48
Wariancja| 485,0| 0,5| 274,0| 18,0| 6,7| 145 19| 12,2




Modele wektorowe tekstow, word embeddings

wynik.TT <- prcomp (energia, scale
plot (wynik.TT$x[,1:2], main = "scale
text (wynik.TT$x[,1:2], labels

TRUE

TRUE,
row.names (energia))

center TRUE)

center

TRUE, retx
TRUE")

’

scale = TRUE, center = TRUE

N —
+*
- Niemcy .
* P0|Eﬁ§ta°”'a
Czechy tw
. otwa
g ° Finlandia
o
- _| L]
! UE-25
* *
QN Aushawecja
Siowacja
T T T T T
-6 -4 -2 0 2
PC1
@
scale = TRUE, center = FALSE
o —
e
— Slpwaticja °.
. Ausyia Fiqi_%%&
nia
~ o 4 UE-25 Czechy PolS
O
a
-—Ii —
C}I ] *
Niemcy
T T T T T T T
6 -5 -4 3 2 -1 0
PC1

©

PC2

PC2

10 20

20 -10 O

-40 -30

20 30

10

-10

scale = FALSE, center = FALSE

- -
Estonia « ¢
— LPeteka
+* . *
Lotwa
7] Finlandie(tjzechy -
_ Niemcy
¥ Y
UE-25
—_ L ] o
SZNGER.e
7 lowacija
T T T T T T T
-100 -90 -80 -70 -60 -50 -40
PC1
(b)
scale = FALSE, center = TRUE
7 -
Niemcy
n *
UE-25 N
] Czechy . s
* . P?_’ﬁ(\/gEstonia
. N Finlandigwa
— * ~
Slowagfgpecia
T T T T T
-40 -20 0 20 40
PC1

©)] 317



Modele wektorowe tekstow, word embeddings

* Poprzednio oméwiona metoda PCA jest liniowa, co nie zawsze
jest wiasciwe

 MDS — Multi-Dimensional Scaling

— MDS jest metodg nieliniowa
— idea: algorytm stara sie tak rozmiesci¢ punkty w przestrzeni o nizszej
wymiarowosci, by odlegtosci miedzy parami punktéw byty jak najlepie;j
zachowane
— dziatanie:
v’ definiujemy pewna tzw. funkcje celu, ktérej wartos¢ zalezy od zachowania
odlegtosci miedzy danymi w nowej i w starej przestrzeni
v iteracyjnie staramy sie zminimalizowa¢ funkcje celu

2
1 (Dij - dij ) E = Z(D —d. )2 /Z(D )2 Dij - odlegto$é¢ pomiedzy i-tym i j-tym
E= Z — ' . — . obiektem w oryginalnej przestrzeni N-
D.. “ D i<j i<j . . .
ij i<j ij wielowymiarowej.
<] dij - odlegtos¢ pomiedzy i-tym i j-tym

skalowania Sammona skalowania Kruskala obiektem w przestrzeni n-wymiarowej



Modele wektorowe tekstow, word embeddings

sp500 <- read.table(file = "sp500.data)
matplot (t(sp500), type = "1")

Zbior danych: SP500

Zadanie:

Pogrupowac firmy na te,
ktdrych notowania w
analizowanym okresie
rosty, byty w miare rowne
oraz spadaty

znormalizowane notowanie

numer tygodnia w roku

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 319



Modele wektorowe tekstow, word embeddings

sp500.mds$points[,2]

sp500.0dl <- dist(sp500, method = "euclidean")
sp500.mds <- sammon (sp500.0dl, k = 2)
plot (sp500.mds$points)
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sp500.mds$points[,1]
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

matplot (t(sp500[firmy num,]), type="1")
legend ("topleft", legend = c("BLL", "CCE", "MIR", "ORCL", "SEBL", "WLP", "WMB"))

znormalizowane notowanie

numer tygodnia w roku
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* Przyktadowa wizualizacja wektorow

TSNE Visualization of Book Embeddings Genre
o ¢ e Crime novel
60 . '
U e 4. :
. Science fiction novel
40 ) .... s Fantasy novel
'& o. . . .o
" = " Children’ |
20 : p .. \.: ildren's nove
~N ol Fantas
N . 'C y
Z 0
ﬂ » Historical novel
-20 Fiction
Non-fiction
-40
c
A ‘. ..° 0. Novel
& :. L S L '
-60 *—¢ “ Science fiction
—-60 -40 -20 0 20 40 60
TSNE 1
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 w 2013 roku za sprawg publikacji prac zespotu Google pod
przewodnictwem Tomasa Mikolova. Zespot opracowat a

nastepnie udoskonalit metode zapisu znaczenia stow w
postaci wektorow w wielowymiarowej przestrzeni (word2vec)

— podstawowe zatozenie: znaczenie stowa mozna wywnioskowac po
otaczajacych go innych stowach. Dzieki temu mozna ,podpowiedzie¢”
stowa o podobnym znaczeniu/kontekscie. Skutek: wyszukiwarka moze
odnalez¢ wiecej pasujgcych (relevant) do zapytania dokumentow
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Kontekst stowa bardzo czesto (niemal zawsze) odczytamy z
otaczajgcych to stowo innych stow

| : Center Word
: Context Word

c=0 The cute €at jumps over the lazy dog.
c=1 The cute €at jumps over the lazy dog.
c=2 |The cute cat jumps over the lazy dog.
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* Intuicje
— ,Cztowiek zostat potrgcony "

v mozemy sie tylko domysla¢ koricowki zdania, moze chodzi¢ o atobus,
pocigg, samochow, rower

— ,Cztowiek zostat potrgcony autobus”

v’ tu znamy otoczenie poszukiwanego stowa, wiec nasze domyslanie bardziej
sie konkretyzuje. , przez czerwony autobus”, ,,przez miejski autobus” itd
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e word2vec

— typowo stosowane sg przestrzenie od kilkudziesieciu do kilkuset
wymiarow

— do jego stworzenia stosuje sie dwie metody Continuous Bag of Words
(CBOW) oraz Continuous skip-gram

— CBOW: model przewiduje aktualnie uczone stowo na podstawie stow
otaczajgcych bez uwzglednienia kolejnosci (bag of words).

— skip-gram: model wykorzystuje aktualne stowo do prognozowania stow
otaczajgcych, przy czym stowom blizszym przyporzgdkowana jest
WYZsza waga

— wedfug autorow CBOW jest szybszy ale algorytm skip-gram osigga
lepsze rezultaty dla rzadszych stéw

— utworzone wektory podawane s3 na sie¢ neuronowg, ktora uczy sie
wzajemnych powigzan stow oraz ich kontekstu
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Aby metoda word2vec (oraz inne dziatajgce na podobnej
zasadzie) dziatata zadawalajgco modele muszg by¢ tworzone
na bazie ogromnych korpuséw tekstowych

You can download one or more models (833MB each) trained on|11.8GB English texts corpus:

¢ CBOW, Hierarchical Softmax, vector size 500, window 10
¢ CBOW, Negative Sampling, vector size 500, window 10
¢ Skip-Gram, Hierarchical Softmax, vector size 500, window 10

¢ Skip-Gram, Negative Sampling, vector size 500, window 10

Sporo réznych modeli (Word Embeddings) powstato juz i s3g
ogolnie dostepne w internecie
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 Modele dla jezyka polskiego tez istnieja
— ze wzgledu na fleksyjnosc j. polskiego wymagaja jednak duzo
wiekszych korpusow w porownaniu np. do jezyka angielskiego
— https://clarin-

pl.eu/dspace/bitstream/handle/11321/442/word embeddings pl.txt?
sequence=1&isAllowed=y

Irodto: F NKIP | Wik F  NEJP+Wiki
Typ modelu: ¥ Formy | ¥ Lematy
Rozmiar wektora: | ¥ 100 F 300

Pre-trained models for Polish, external sources:

1. WordZVec (IFI FLHN)
gource: http:/f/dsmodels.nlp.ipipan.waw.pls # Nazwa pliku do pobrania MB
data: NEJF Wikipedi
e / Wikipedia 1 nkjp+wikiforms-all-100-chow-hs txt gz 502.3
- arch: skipgram / CBOW 2 | nkjprwiki-forms-all-100-cbow-ns txt gz 758.6
- types: forms / lemmas 3 | nkjp+wiki-forms-all-100-skipg-hs txt gz 780.0
- alg: hi hical SoftMax, W ti 5 1i ; _ .
o l;g’:agﬂéca crEEaE, Fegative ssmbLing 4 nkjp+wikiforms-all-100-skipg-ns.txt.gz 771.0
5 | nkjp+wiki-forms-all-300-cbow-hs-50 txt gz 634.3
. 6 | nkjprwiki-forms-all-300-chow-hs txt gz 23121
— modele na bazie

v’ petnej wersji Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego
v’ polskiej edycji Wikipedii z korica 2016 roku

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 328


https://clarin-pl.eu/dspace/bitstream/handle/11321/442/word_embeddings_pl.txt?sequence=1&isAllowed=y
https://clarin-pl.eu/dspace/bitstream/handle/11321/442/word_embeddings_pl.txt?sequence=1&isAllowed=y
https://clarin-pl.eu/dspace/bitstream/handle/11321/442/word_embeddings_pl.txt?sequence=1&isAllowed=y
https://clarin-pl.eu/dspace/bitstream/handle/11321/442/word_embeddings_pl.txt?sequence=1&isAllowed=y
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 CBOW, skip-gram

Input Projection Output Input Projection Output
w(t-2) w(t-2)
wi(t-1) wit-1)
SUmM SUM
> wit) wit) EEE—
wit+1) wit+1)
w(t+2) wit+2)
CBOW Skip-gram
Podajemy stowa otaczajgce Probuje odgadngé sgsiednie stowa przy
(neighboring) dane stowo a system uzyciu biezgcego stowa

probuje odgadngé pojedyncze stowo,
ktore moze potencjalnie wystgpic
pomiedzy nimi
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

« CBOW (predykcja centralnego wyrazu z otaczajgcego go
kontekstu)
— kontekst: {dzisiaj, rano, byta, pogoda}
— predykcja: straszna

* skip-gram (predykcja kontekstu otaczajgcego centralny wyraz)
— wyraz centralny: straszna

— predykcja kontekstu (wyrazy otaczajace) :
{dzisiaj, rano, byta, pogoda}
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

 Tworzenie wektorow stow, okno przesuwne (sliding window)

center word context words

| like playing football|with my

| like playing football with|my

like playing football with my

/ \
| like plaf/ing football with my friends

friends

friends

friends

™

| like|playing football with my

friends

| like playing|football with my

friends

| like playing football jwith my

friends

Center Word Context Words
0,1,0,0,0,0,0
[1,0,0,0,0,0,0] %0010000%
[1,0,0,0,0,0,0]
[0,1,0,0,0,0,0] [0,0,1,0,0,0,0]
[0,0,0,1,0,0,0]
(1,0,0,0,0,0,0]
[0,0.1,0,0,0,0] 0.0.0,1.0.0.0]
[0,0,0,0,1,0,0]
[0,1,0,0,0,0,0]
[0,0,1,0,0,0,0]
[0,0,0,1,0,0,0] [0,0,0,0,1,0,0]
[0,0,0,0,0,1,0]
[0,0,1,0,0,0,0]
0.0,0,0,1,0,0) 0.0.0.0,0. 1.0
[0,0,0,0,0,0, 1]
[0,0,0,1,0,0,0]
[0,0,0,0,0,1,0] [0,0,0,0, 1,0,0]
[0,0,0,0,0,0,1]
0,0,0,0,1,0,0
[0,0,0,0,0,0,1] {0000010%

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

Tzw. kodowanie z
goracy jedynka (one
hot encoding)

Kazdy wyraz
reprezentowany jest
jako wektor z jedng
,1” i wieloma ,0”

Wymiar wektora jest
réwny rozmiarowi
sfownika

W naszym
przyktadzie stownik
ma wymiar 7 (bo
amy tylko jedno
zdanie z 7 wyrazami)
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

* Tworzenie wektorow stéw, okno przesuwne (sliding window)

Thou shalt not makd a machine in the likenessfof a human mind

thou shalt  not make a machine in the ... inpu’[ word target word
not thou
not shalt
not make
thou shalt not make a machine | in the | ... not a
make shalt
make not
make a

a
machine make
machine
machine
machine

make machine
‘ thou  shalt ‘ not = make a - the “ a e
a make

thou shalt not make a machine

machine

thou shalt not make a machine

Zrédto: http://jalammar.github.io/illustrated-word2vec/

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 332



Modele wektorowe tekstow, word embeddings

* Kilka stéw o rodzajach modeli wektorowych

— rzadkie
v wiekszo$¢ elementdow to 0
v moga by¢ bardzo diugie (dtugosé to dziesigtki, setki tysiecy a nawet
wiecej)
v’ lepsze w zapytaniach o konkretne, precyzyjnie podane frazy
— geste
v wiekszo$¢ elementdw jest rézna od 0O
v’ sg dosé krotkie (dtugosé to kilkadziesiat, kilkaset)

v’ lepsze w uchwyceniu synoniméw, polisemii, kontekstu, wieloznacznosci
znaczenia itp.

v uzywane w zagadnieniach word embeddings
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

* Reprezentacja wektorowa stéw word2vec posiada bardzo
ciekawg ceche, mianowicie pozwala ona przeprowadzac na
stowach operacje arytmetyczne. Przyktadowo:

— brat - mezczyzna + kobieta = siostra

v/ w powyzszym wyrazeniu w stowie brat odjety zostanie aspekt meski a
dodany kobiecy co powoduje ze w wyniku tej operacji otrzymujemy stowo
siostra ©

— king - man + woman = queen

* Dla jezyka polskiego nie istnieje jeszcze zbyt wiele gotowych
reprezentacji wektorowych word2vec

— gtédwnym problemem jest niedostatek korpuséw jezykowych. Innym
zagadnieniem jest obfitos¢ wyrazow w naszym jezyku. Ze wzgledu na
bogatg fleksje ilos¢ stow jest znacznie wieksza niz w jezykach
posiadajgcych ubogg odmiane, co ciggnie za sobg wymag zbierania
znacznie wiekszych korpuséw aby kazde stowo miato odpowiednio

rezenta

Zrédto: http: //WWW eep ata. pBuncategonze&hﬁzygotowanie—polskiego—modelu—wordZvec—z—wykorzystaniem-korpusu-opensubtitles/
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

* Nieco nowsza technika (2014) to GloVe

— projekt stworzony na uniw. Stanforda
— wykorzystuje globalne statystyki wspotwystgpien wyrazow w korpusie,

e fastText, stworzone przez Facebook

— udostepnia wytrenowane modele dla 294 jezykéw!
— tez uzywa sieci neuronowych do zadania pozyskania word embedding

 ,Swierzynka” to algorytm BERT

— od grudnia 2019 BERT oficjalnie stosowany jest w systemie
wyszukiwania Google

— ma nam pomaoc zrozumied, czego szukaja ludzie

— w odrdznieniu od starych, nieuwzgledniajgcych kontekstu rozwigzan
takich jak word2vec lub GloVe, BERT uwzglednia kontekst stowa, by
umiejscowi¢ wprowadzane przez uzytkownika dane w konkretne;j
sytuacji, poniewaz jedno stowo moze miec¢ wiele konotacji i znaczen w
réznych kontekstach
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

* Krytyka
— wyniki bywajg stronnicze

— wyniki czesto odzwierciedlajg kulturowe stereotypy (ang. human-like
biases)
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

id
id
id

= oS o e 3

Przyktady dla word2vec w R

Model bedziemy trenowali na BARDZO KROTKICH tekstach (opisy fabuly 4. czesci
filmu Shrek, pobrane w Wikipedii). Tekst poddano typowemu preprocessingowi
(zamiana lister na mate, usuniecie sidéw ze stoplisty, usuniecie wszystkich znakdw
interpunkcyjnych i biatych znakdéw). Plik Shrek-1-4-prep.txt zawiera wiec juz
same stowa, ktdre posiuza do wygenerowania modelu.

UWAGA: w praktyce wykorzystywanie tak krdétkich tekstdédw do techniki "word embeddings"
jest catkowicie pozbawione sensu. Aby metoda ta dawala sensowne wyniki modele musza

by¢ uczone na OGROMNYCH korpusach (zbiorach rzeczywistych tekstéw,
setki MB a wrecz GB).

shrek shrek antisccial highlyterritorial green ogre loves solitude swamp life interrupted wverticallycha
farquaad exiles countless number fairytale creatures shrek swamp angered intrusion decides pay farquaad
elsewhere reluctantly allows talkative donkey exiled well tag along guide duloc meanwhile farquaad tort
location fairytale creatures still hiding guards interrupt present snow white magic mirror upon asking
farquaad told even king must marry princess become one decides pursue princess fiona locked castle towe
unwilling perform task organizes tournament winner receives privilege rescuing fiona shrek donkey arriv
defeat swarm fargquaad knights fargquaad proclaims champions threat death demands rescue fiona shrek nego
creatures relocated succeeds gladly accepts shrek donkey travel castle attacked dragon corners donkey d
beast revealed female dragon falls love carries donkey chambers meanwhile shrek locates fiona appalled
zurprized slain dragon flee castle rescuing donkey thrilled fiona quickly becomes disappointed shrek re
insisting farguaad arrive perzon shrek forcibly carries fiona wventures back duloc donkey night =etting
donkey frustration society Jjudging unfairly based looks fiona overhears decides kind shrek next day enc
robin hood band merry men fiona dispatches ea=zily martial arts attack shrek impressed fiona begin fall
fiona take=z shelter windmill evening donkey hears strange noizes within investigates discovering fiona
explain=z cursed =ince childhood forced tran=form every night sun=zet changing back sunri=ze tells donkey
zpell change love true form meanwhile shrek confesz feelings fiona overhears conversation calling ugly
fiona talking angrily leaves returns next morning lord farquaad confused hurt shrek abrupt hostility to
farquaad marriage proposal reguests married nightfall shrek abandons donkey returns nowvacated swamp an
swamp confronts still upset shrek guarrel donkey explains ugly beast fiona referring someone else two ¢

ahrak awvnrescae faslinmae finna marrieas twm mmidek] trawael dAnla ridina Ararman dAonka nomw ralatimnahin ahr
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

# Do pordwnania obie metod: CBOW oraz skip-gram.
# W dokumentacji zobacz, jakie sa dostepne parametry.

model.cbow <- word2vec (x = "Shrek-1-4-prep.txt", type = "cbow", dim = 15)
model.skip.gram <- word2vec (x = "Shrek-1-4-prep.txt", type = "skip-gram", dim = 15)

# Trenowanie wielkich zbiorow plikdédw trwa czesto bardzo diugo. Wyniki warto

# wiec zapisa¢ do pliku. Plik binarny i tekstowy sa merytorycznie identyczne, ale
binarny jest kilka razy mniejszy.

write.word2vec (model.cbow, "model.cbow.bin™)

write.word2vec (model.cbow, "model.cbow.txt", type = "txt")
write.word2vec (model.skip.gram, "model.skip.gram.bin")
write.word2vec (model.skip.gram, "model.skip.gram.txt", type = "txt")

# Zapisanie modelu jako zwyklej macierzy
model <- model.cbow

model <- model.skip.gram

embedding <- as.matrix (model)
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

[,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] [,12] [,13] [,14] [,15]
duloc -1.1147 0.13838 0.17087 -1.14526 -0.76818 1.2224 1.7932 -1.9731 -0.80666 -0.05467 0.23819 0.74721 1.12976 -0.62030 0.52394¢
now -1.5356 0.61987 0.17016 -1.59379 0.77299 0.5470 1.2693 -1.9011 -0.02046 -0.49585 1.23742 -0.88835 0.30290 0.94854 0.09044¢
ogres -1.1293 0.21789 -0.34948 -1.26392 -0.46952 1.4555 1.5803 -2.3742 -0.47028 -0.75768 0.36227 0.29867 0.24108 0.58589 0.259668
meanwhile -0.6300 -0.27081 0.60654 -0.47554 1.18060 1.2953 0.4406 -2.7009 -0.85509 -0.63904 0.91185 -0.15138 1.11023 -0.16047 0.350434
man -1.8852 1.02734 -0.26525 -0.42092 0.71114 1.2199 1.9278 -1.4655 -0.53087 0.08579 0.45330 -0.21477 0.87457 -0.98484 0.096985
become -2.3226 1.13415 -0.33753 -0.89644 0.38949 0.6152 1.6077 -1.8876 -0.48643 -0.37208 -0.17232 -0.09427 0.25717 -0.20084 -0.451240
queen -2.1463 0.20656 1.06726 -0.40920 0.27614 0.9361 1.4470 -1.9961 -0.18162 0.006473 0.97265 -0.13311 0.33935 -0.92270 -0.214499
kingdom -1.5511 1.03698 0.94452 -0.58758 -0.22664 1.0889 1.1241 -2.5664 -0.79279 -0.54399 -0.22871 0.38859 -0.22286 -0.06619 -0.110813
day -0.9359 0.70086 -0.48811 -0.79651 -0.07513 1.3959 1.8007 -2.1104 0.02251 -0.65321 0.68743 -0.78149 0.86992 -0.67534 0.621755
villains -1.8018 0.41429 -0.05168 -1.49373 0.60955 1.1568 1.3452 -2.2692 -0.47901 -0.01671 -0.15038 0.07969 0.60742 0.06503 0.218164
form -2.1675 1.05086 0.93047 -0.58074 0.53271 0.6864 0.4551 -2.1586 0.24056 -0.48391 1.14617 -0.05533 0.78923 0.24221 0.287537
tells -1.9838 0.22484 -0.34496 -0.35003 -0.85252 0.9280 0.4497 -1.4307 0.60880 0.08139 1.47339 1.11772 -0.50498 -1.46034 -0.866181
swamp -2.7157 -0.66626 1.35528 0.05440 0.91301 -0.2369 1.0511 -0.3277 0.97991 0.04313 -0.27125 -0.18539 1.07900 -0.74762 0.667994
back -1.0243 -0.18039 1.26247 -2.00474 -0.66253 -0.5496 0.6570 -1.9554 0.58916 0.69520 -0.14591 -0.17863 -0.68721 1.37484 -0.251583
prince -2.1407 1.17676 -0.53100 -1.07112 -0.34307 0.4814 0.5470 -2.3939 -0.44704 -0.14061 -0.25304 -0.36782 0.78166 -0.18711 0.398777
true -2.2555 0.60263 -0.54628 -1.54629 0.85144 0.1721 1.0838 -1.7646 -0.57819 0.29254 0.38595 -0.48417 0.82824 -0.35609 -0.448794
puss -2.3582 0.16131 0.73705 -0.50004 0.24418 0.6480 1.7459 -1.7640 -0.46717 -0.67968 0.64908 -0.23448 0.82754 0.34693 -0.136762
harold -1.9930 0.49878 0.68059 -0.66314 0.44575 0.5039 1.5910 -2.1712 0.28076 -0.17372 0.93064 -0.49066 0.85597 -0.35614 -0.320226
rumpel -1.7010 0.85544 0.16316 -1.35846 0.44399 0.9328 1.4614 -2.3583 -0.17686 -0.64677 0.33516 0.01075 0.17868 -0.37257 -0.072303
artie -1.9394 0.33679 0.52638 -1.11064 0.47790 1.4249 1.6682 -2.0432 -0.22304 -0.03964 0.27474 0.12667 0.30894 -0.39550 0.062111
far -1.4061 0.90492 -0.28874 -0.66654 -0.15191 1.6766 1.8324 -1.9912 -0.02364 -0.31567 -0.26197 -0.50578 0.81567 -0.55153 -0.354409
ogre -1.9992 0.76386 0.81800 -1.19752 -0.38564 0.8804 1.5664 -2.1345 0.05746 -0.06247 0.24483 0.43665 -0.31912 0.06073 -0.140849
kiss -2.3735 1.13610 -0.07778 -0.93592 0.16996 1.6588 0.6589 -1.7044 -0.12211 -0.45886 0.09668 -0.24835 0.34235 0.76920 0.262366
love -1.4300 0.93543 0.25193 -0.93884 0.19182 1.3582 1.3111 -2.4692 -0.61762 -0.28351 0.24219 -0.26032 0.59941 -0.63445 -0.296209
fairy -1.2520 1.21224 -0.83507 -0.01309 0.28036 0.3778 1.5082 -2.3702 0.27442 0.63965 -0.71234 0.77076 0.89255 -0.78942 0.381706
dragon -1.3621 0.12796 0.38734 -1.32615 0.75649 1.1030 1.4235 -2.5079 -0.86486 -0.27171 0.17114 0.03490 0.10631 0.50102 -0.004117
castle -1.8262 1.27826 0.16365 -0.24775 0.40224 0.8278 1.5044 -1.6103 0.55943 -1.18431 0.46092 -0.85378 0.98700 0.61692 -0.477115
godmother -1.8302 0.89662 0.06466 -0.76633 0.47610 1.2707 0.7733 -2.3405 -0.85311 -0.14669 0.74793 -0.69434 0.44059 0.36231 0.470369
fiona -1.9748 0.24385 -0.08801 -1.25107 -0.02946 1.3452 1.7625 -1.8218 -0.45437 -0.22671 0.67825 -0.33758 0.45267 -0.38433 -0.217735
lillian -1.0352 0.63007 -0.40204 -1.29921 -0.26946 0.6179 1.4159 -2.5470 -0.85644 -0.80141 -0.34473 -0.96375 -0.02938 0.18445 -0.526711
king -1.3819 -0.04079 0.63521 -1.39808 0.59482 1.6809 1.6333 -1.7643 -0.57910 -0.60436 0.33023 -0.60726 0.48249 -0.20845 0.562034
shrek -1.7995 0.48746 0.34753 -1.31476 0.24755 1.0189 1.5185 -2.3684 -0.17809 -0.40892 0.24557 -0.06076 0.61124 -0.10742 0.110597
</s> 1.4757 1.19775 0.19239 -1.22297 -1.41889 0.9629 -0.4186 -0.4248 -0.50282 1.01660 0.95989 1.38770 -0.75605 -0.77341 -1.120663
charming -1.9906 0.17954 0.19570 -1.42842 0.56848 1.5673 1.5203 -1.7062 -0.04727 -0.85802 0.07362 0.26701 0.28709 -0.14515 -0.077065
farquaad -2.0938 -0.24026 0.52579 -0.70388 0.76427 1.1084 1.5394 -1.8499 0.10026 -0.91523 0.28254 0.65024 0.34879 -0.70628 -0.459528
potion -1.4488 0.95617 -0.04733 -0.05045 0.99845 1.5229 1.5109 -1.8137 -0.49207 -0.49403 0.76852 -0.87542 -0.03610 -0.76386 -0.816030
away -1.5894 0.82129 -0.07588 -1.65929 -0.06672 0.8738 1.2339 -2.4010 -0.79640 0.12676 0.34554 -0.24526 -0.02976 0.38231 0.088286
will -0.5592 0.70979 -0.61745 -0.61168 -0.63426 0.4920 0.8416 -1.6924 1.31576 -1.37910 -1.35977 -1.26474 -0.48028 1.02186 -0.924372
donkey -1.9249 -0.05461 0.73651 -0.90241 0.14334 1.2935 1.1530 -2.2395 -0.05639 -0.62116 0.70119 -0.33518 -0.10801 0.70124 -0.632303
reveals -2.0325 0.38260 0.01433 -0.64953 -0.29018 0.9143 1.3874 -2.2581 -0.55496 -0.77850 0.29046 0.25241 1.10314 -0.21616 0.175378
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

# Typ 'embedding'. WysSwietlenie wiersza z macierzy dla podanego sitowa.
# Gdy stowa nie ma w modelu, wysSwietlaja sie NA.

(embedding <- predict (model, c("shrek"), type = "embedding"))

[,1] [,2] [,3] [,4] (.51 [,e] [,7] [,8] [,9] [,10] [,11] (,12] [,13] [,14] [,15]
shrek -1.8 0.4875 0.3475 -1.315 0.2476 1.019 1.518 -2.368 -0.1781 -0.4089 0.2456 -0.06076 0.6112 -0.1074 0.1106

# Typ 'nearest'. Pokazuje sitowa najbardziej podobne do podanego wraz
# ze wspdiczynnikiem podobienstwa
#(1 - najbardziej podobne, 0 - niepodobne, -1 - podobne "odwrotnie" )
(lookslike <- predict (model, c("fiona"), type = "nearest", top n = 6))
$fiona
terml term2 similarity rank
1 fiona artie 0.9782 1
2 fiona shrek 0.9762 2
3 fiona rumpel 0.9681 3
4 fiona love 0.9665 4
5 fiona charming 0.9662 5
6 fiona villains 0.9616 6
(lookslike <- predict (model, c("shrek"), type = "nearest", top n = 6))
$shrek
terml term2 similarity rank
1 shrek rumpel 0.9901 1
2 shrek artie 0.9864 2
3 shrek wvillains 0.9858 3
4 shrek love 0.9772 4
5 shrek fiona 0.9762 5
6 shrek charming 0.9746 6
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Modele wektorowe tekstow, word embeddings

# Sensowne analizy wymagaja duzych modeli, ktérych trenowanie jest bardzo czasochlonne.

# Na szczesScie w sieci mozna znalez¢ sporo "gotowcdw", gitdédwnie dla jezyka angielskiego.

# Sa tez jednak modele dla j. polskiego (patrz wykiad)

# https://github.com/maxoodf/word2vec#basic-usage

# "You can download one or more models (833MB each) trained on 11.8GB English texts corpus:"
# ANANAANANAN ANANANANANAANAANANAANAANAANAANAANAANAAAAAAANAANAANAANAANAANAANAANAAANAANAAANAAAAAAANAN
model <- read.wordZvec(file = "cb ns 500 10.w2v", normalize = TRUE)

# Mozliwe sa operacje arytmetyczne.

# Klasyczny przyktad: king - man + woman = gueen

# https://cran.r-project.org/web/packages/word2vec/readme/README . html

wv <- predict (model, newdata = c("king", "man", "woman"), type = "embedding")

wv <- wv["king", ] - wv["man", ] + wv["woman", ]

predict (model, newdata = wv, type = "nearest", top n = 3)

term similarity rank 1 king 0.9479 1 2 queen 0.7680 2 3 princess 0.7155 3

# W modelu (macierzy) sa najzwyklejsze liczby, mozemy wiec rdézne rzeczy wymysladé

wv <- predict (model, newdata = c("black", "white", "racism", "person"), type = "embedding")
wv <- wv["white", ] - wv["person", ] + wv["racism", ]

predict (model, newdata = wv, type = "nearest", top n = 10)

wv <- predict (model, newdata = c("black", "white"), type = "embedding")

wv <- wv["black", ] + wv["white", ]

predict (model, newdata = wv, type = "nearest", top n = 3)
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Omowienie skryptu TDM_basic.R
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» Zatadowanie wymaganych bibliotek

tm)

proxy) # funkcja dist

dplyr)

SnowballC) # zeby dziatata opcja stemming=TRUE

ggplot2)
wordcloud) # word clounds

library
library
library
library
library
library

— — — — — —

options(digits = 4)
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* Przyktadowe dane

— zwrocmy uwage na nadmiarowe spacje i ,,dziwng” interpunkcje

doc = c
"The,,, Google matrix P 1s a model of the Internet.",
"P 1j 1s nonzero 1if there is a link from Web page j to 1.",
"The Google... matrix rank 1s used to rank all Web pages!",
"The ranking;;; is done by solving a matrix eigenvalue problem!!!",
"England 123-222-999 dropped out of the top 10 in the FIFA ranking?;;"

query =- c("ranking web pages")
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 Tworzymy tzw. korpus i wyswietlamy jego zawartosc

# Tworzymy TDM.

# Tworzymy korpus i zaczynamy obrabiac jego zawartosc.

# Do korpusu wkladamy dokumenty 1 zapytania (c(doc, query)).

# Robimy tak, aby wektor query byt zgodny z TDM (potafisz to wyjasnic?).
# Ostatnie "lguery" kolumn to wektory query.

Corpus_obj =- Corpus(VectorSource(c(doc, query)))

# Ogladamy nasz korpus

lapply(Corpus_objl[1l:length(Corpus obj)], as.character)
inspect(Corpus obj)

> inspect(Corpus_obj)
<<SimpleCorpus>>

Metadata: __corpus specific: 1, document level (indexed): @
Content: | documents: 6

[1] The,,, Google matrix P i1s a model of the Internet.

[2] P 1] 1s nonzero if there is a link from Web page j to 1i.

[3] The Google... matrix rank is used to rank all Web pages!

[4] The ranking;;; 1is done by solving a matrix eigenvalue problem!!!

[5] England 123-222-999 dropped out of the top 10 in the FIFA ranking?;;
[Eﬂ ranking web pages

=
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e Zaczynamy tworzy¢ macierz TDM. Musimy najpierw wskazac
systemowi, jak ma to zrobic

#—Plie—kortrqlny dla funkcji TermDocumentMatrix

control list |=- list(

¥ Usuwamy stowa krotsze niz 3 znaki.

wordLengths = c(3, Inf),

tolower = TRUE,

removeNumbers = TRUE,

# wykonanie niezaleznie polecenia stopwords("SMART") pokaze liste stow
stopwords = stopwords("SMART"),

# Tutaj jest krotsza lista

# stopwords = stopwords("en"),

# Te znakl bede usuniete: !' " # $ % & ' () =+, - . /J ¢+ 3 ==>7@[
removePunctuation = TRUE,

# Stemmer Portera

stemming = TRUE,

#stripWhitespace = TRUE,

# Rozne schematy tworzenia TDM-a.

# Doczytaj doktadnie w dokumentacji, w jaki sposdb mozna podawal rozne 9
# welighting = weightBin

# weighting = function(x) weightTfIdf(x, normalize=TRUE)
# weighting = function(x) weightSMART(x, spec = "bnc")
weighting = function(x) welightTfIdf(x, normalize = TRUE),
#weighting = weightBin,

language = 'en'
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* Powstaje obiekt klasy TermDocumentMatrix

> tdm <- TermDocumentMatrix(Corpus obj,
> # Uwaga, to polecenie pokazuje tylko K

> inspect(tdm)

<<TermDocumentMatrix (terms:

control = control list)

TtRea pIeTwsZyc termow

16, documents: 6)=>>

Non-/sparse eptries: 26/70
Sparsity v 713%
Maximal term Yergh—0
Weighting : term frequency - inverse document frequency (normalized) (tf-idf)
Sample
Docs

Terms 1 . 3 4 5 6

drop 0.0000 0.0000 0.0000 0.000 0.517 0.0000

googl 0.3962 0.0000 0.2642 0.000 0.000 0.0000

internet 0.6462 0.0000 0.0000 0.000 0.000 0.0000

link 0.0000 0.6462 0.0000 0.000 0.000 0.0000

matrix ©0.2500 0.0000 0.1667 0.200 0.000 0.0000

model 0.6462 0.0000 0.0000 0.000 0.000 0.0000

nonzero 0.0000 0.6462 0.0000 0.000 0.000 0.0000

page 0.0000 0.2500 0.1667 0.000 0.000 0.3333

rank 0.0000 0.0000 0.1950 0.117 0.117 0.1950

web 0.0000 0.2500 0.1667 0.000 0.000 0.3333
> |
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* Ogladamy wynikowag liste termow

= # Tu wyswietla sie wszystkie termy.
> # Zwrocmy uwage, jak stemmer pozmieniat stowa.
> tdm$dimnames$Terms

[1] "drop" "eigenvalu" "england" "fifa" "googl"
[7] "Link" "matrix" "model™ "nonzero" "page"
[13] n r-.ar-lkll IISD-LVII II-tDpII Ilwebll

-2

"internet"
"problem"
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Na potrzeby réznych demonstracji z obiektu tdm robimy

zwykte macierze

Terms
drop
eigenvalu
england
fifa
googl
internet
link
matrix
model
nonzero
page
problem
rank
solv
top
web

=

> tdm.mtx.all

Docs

oo oooooooooo oo

1

elelole)
0000
elelole)
0000
. 3962
. 6462
elelole)
. 2500
. 0462
0000
elelole)
0000
elelole)
0000
elelole)
0000

oo ooooooooo oo

2

L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
.0462
L0000
L0000
.6462
. 2500
L0000
L0000
L0000
L0000
. 2500

oo ooooooooo oo

3

B0
. 0000
B0
. 0000
. 2642
. 0000
B0
. 1667
B0
. 0000
. 1667
. 0000
. 1950
. 0000
B0
. 1667

Do oo oo oDooo oo

4

000
517
000
. 000
000
. 000
000
. 200
000
. 000
000
517
117
517
000
. 000

o I o Y o Y e e IR o Y o R oo o Y o Y o IR o T e I o T Y

5

.517
.00
.517
.517
000
.00
000
.00
000
.00
000
.00
117
.00
.517
.00

oo oooooooooo oo

L0000
. 0000
L0000
. 0000
L0000
. 0000
L0000
. 0000
L0000
. 0000
. 3333
. 0000
. 1950
. 0000
L0000
. 3333

query =- c("ranking web pages")
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* Wizualizacja macierzy tdm
— przeanalizuj doktadnie kod kreslacy ten obrazek!

+
+ T
_|_
£ —+ + +
_|_
+ +
_|_
+ + -+
—|_ H
3 | 1
! T
1 5

doc
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* Wyznaczamy cos o pomiedzy tdm.mtx a query i ustalamy
ostateczny ranking dokumentow

> # ustawiamy ranking dokumentow wedtug waznosci
> (sorted <- sort.int(cos.alpha, decreasing = TRUE, index.return = TRUE))

$x

[1] ©.66867 ©.33340 0,.04835 0.04297 0,00000
$ix

[1] 32451
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* Wizualizujemy wynik jak wyzej
— przeanalizuj doktadnie kod kreslgcy ten obrazek!

®3
© _|
o
v _|
o
T N 4 $x
< o [1] ©0.66867 0.33340 0.04835 0.04297 0.00000
© o ®2
g o $ix
[1] 32451
N
o
—
2
& 4 &5
2 o1
T T T T T
1 2 3 4 5
doc
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Przyktadowe proste analizy

— czestos¢ wystepowania termow

# Analiza czestosSci wystepowania stow.

# Najwygodniej robic¢ to na bazie binarnej macierzy TDM (dlaczego?)

# Plik kontrolny dla funkcji TermDocumentMatrix

control list =- Llist(
wordLengths
tolower = TRUE,
removeNumbers
stopwords

)

tdm.2 <- TermDocumentMatrix(Corpus obj, control = control list)

welghtBin,

Inf),

stopwords ("SMART") ,
removePunctuation = TRUE,
stemming
welghting
language
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* Przyktadowe proste analizy

— czestosS¢ wystepowania termow

> inspect(tdm.2)
<=TermDocumentMatrix (terms: 16, documents: 6)>>
Non-/sparse entries: 26/70
Sparsity r 73%
Maximal term length: 9
Weighting : binary (bin)
Sample :
Docs

Terms 123456

drop 600010

eigenvalu © 6 6 1 0 0

england 600010

fifa 6 OOO1O

googl 101000

internet 1 0 0 0 0 0

matrix 11100

page 61180601

rank 61111

web 611001
=
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Przyktadowe proste analizy
— czestos¢ wystepowania termow

> # Najczesciej pojawiajace sie frazy

> (freq =- sort(rowSums(as.matrix(tdm.2)), decreasing = TRUE))

rank matrix page web googl drop eigenvalu england
4 3 3 3 2 1 1 1
fifa 1internet link model nonzero  problem solv top
1 1 1 1 1 1 1 1
5
4-
3
g
.
1
0-
<§‘l' @f{é& Q&Q &é’o
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* Analogiczne analizy ale dla nieco wiekszego zbiory danych

> source("SIAM S C M.R")
> doc
[1] "1  Anthology of Statistics in Sports"

[2] "2 A First Course in Order Statistics"

[3] "3  Mathematica Laboratories for Mathematical Statistics: Emphasiz

[4] "4 Some Limit Theorems in Statistics"

[5] "5 Engineering Reliability"
[117] "117 Solving PDEs in C++"
[118] "118 Design Sensitivity Analysis: Computational Issues of Sensitivity Eg
[119] "119 Numerical Polynomial Algebra"

"121 Spectral Methods in MATLAB"

]
]
]
[120] "120 Computational Science and Engineering"
]
] "122 Computational Frameworks for the Fast Fourier Transform"

> query <- c("Gramackl matlab")
> (ldoc =- length{doc))

[1] 122

> (lquery <- length(query))
[1] 1

-
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e Zwrocmy uwage na duzo wiekszy wspotczynnik rzadkosci

> inspect(tdm)

<<TermDocumentMatrix (terms: 252, documents: 123)=>>
Non-/sparse entries: 578/30418

| |Sparsity : 08% |

Maximal term length: 19

Weighting : binary (bin)

Sample :

Docs
Terms 103 1
analysi
comput
control
design
method
numer
optim
statist
system
theori

J

(oo O B o B O I SR o T O I O Y S e
J
o o I o B e Y e I e Y o o Y o Y S
o o I o Bl o Il Sl o o Sl o W
L

D oo R oD OO
(W8]

oo oo ooo oW
Ln

o I I o B oo B O I v B o B i Sl S L

o I oo I o B oo B o I e Y S o i o S (e
w

o o I o e Y S o Y o o Y o i e Y

Do 000D
ol v i o i o I o R o o e |
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* Wizualizacja macierzy tdm

— 4 ;
+ + T
+ e + +++-|1: t ~ t + H+ e
+ + 4 o+ + T t + + +
+ + + + + + + + +
+ -+ + =+
+ + i + + ++ N +
+ +
+ + + Lt o A Hob HT R b
FRE o+ + 44 + o+ e . . + +
+ o + LT +++_|_:t+ + +_'_ +
+ 4 * + * T + +
+ . 4, At + + 1t + + + +
+ + + + +
+ + + + + :
+ + + .
+ + +1 o+ + =
+ # + * + + +
+ + +
¥ + 4 ot + 4 +
s + + * Trop
= + + + + 4 + +
+ + 4+ + o4ty
+
o + + t +, I + + 0+ el T x + + oy
= + + o+ o+ F+ ++¢ + + F4 o H 4 Hoat, F o+ A R
+ 4 + +
+ + + t+ - +
+ + o+ + ot +
, + & ¥ + FH O+ T+ o4 4 T + + o+ 4
+ + oo+ o+ +
+ + +
+ + + + +
+ + +
+ 7+ o+ + +
+ + + + + 4 ¥
+H+ o+ + 4+ o+ +f + + + + i L
+
+ + + * +
+ +
++ + o+ 1 + + .
+ + + +
+ n + +
+ 4 + + + +++ + -+ +
++ + +
+ + + + + + +
; + . + ++ + o+ + o+,
Tt 4+ o+ o+ + + + + +
t F 4 oo+ o+ + 4+ + ++ L
+ 4 s + + + o+ + t 3 +
N 4 + + + T + +
0 — ' +
[V
I I
doc
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* Wyznaczamy cos o pomiedzy tdm.mtx a query i ustalamy

ostateczny ranking dokumentow

> (cos.alpha =<-

+
[1]
[12]
[23]
[34]
[45]
[56]
[67]
[78]
[89]
[100]
[111]
[122]
-]

as.vector(1l -

0000
L0000
0000
L0000
0000
L0000
0000
L0000
0000
L0000
0000
L0000

D oo oooooooo@

o I o I o Y o Y o I R o o Y o R

L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L2927
L0000
L0000

proxy:

o I o I o Y o Y o I e I o Y o s

molelelo
L0000
molelelo
L0000
molelelo
L0000
. 3244
L0000
molelelo
. 1981
molelelo

L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000

o I o I o I oo Y i o o o Y oo e

o I o I o I oo Y o i o Y oo Y o Y oo R

o I o I o B o I i o Y o o Y o e R

dist(t(tdm.mtx.query)
L0000
.0000
L0000
.0000
L0000
.0000
L0000
.0000
L0000
.0000
L0000

L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000

o I o I o ) Y O I e R o 0 o e e B

t(tdm.mtx),
L0000 0.0000
L0000 0.0000
L0000 0.0000
L0000 0.0000
L0000 0.0000
L0000 0.0000
L0000 0.0000
L0000 0.0000
L0000 0.0000
L0000 0.0000
L0000 0.0000

method
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
L0000
. 2329
L0000
L0000
L0000
L0000

o I o I o B 0 B e I e s B G o e

o o o B o B e e R o I o o e e T ||

"cosine')))

L0000
. 1619
L0000
. 3937
L0000
L0000
L0000
L0000
. 2959
L0000
L0000

o I o B o B o B o I e s o o e

0000
elolelo
0000
elolelo
0000
elolelo
0000
elolelo
0000
20472
2607
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Ranking dokumentow

> # Pokazujemy numery dokumentow, w kolejnosci od

> sortedsix

najbardziej zgodnego z query.

[1] 43 69 98 90 121 75 110 102 21 1 2 3 4 5 6 7 o] 9 10
[26] 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 22 23 24 25 26 27 28 29 30
[39] 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 44 45 46 47 48 49 50
[58] 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 70
(771 71 72 73 74 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 91
[96] 92 93 94 95 96 97 99 100 101 103 104 1605 16 107 108 169 111 112 113
[115] 114 115 116 117 118 119 126 122

=
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* Wynik koncowy

S
o * 13
® 69
™ _|
o 9980
e 121
© ®75
=
T o %182
[70]
o
© e 21
—
3
o |
o
| | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120

doc
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 Queryi5 dokumentow najbardziej zgodnych

> query

[1] "matlab programming"

> doc[c(43, 69, 98, 90, 121)]

[1] "43 Practical Methods for Optimal Control and Estimation Using Nonlinear Programming"

[2] "69 Applied Dynamic Programming for Optimization of Dynamical Systems”
[3] "98 MATLAB Guide, Second Edition"

[4] "90 Learning MATLAB"
[5] "121 Spectral Methods in MATLAB"
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Czestos¢ wystepowania termow

25-
20~
15-
10~
0- IIIII
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
& \4 QS

\ XN
> K

freq

1 | I B | | I . | | I . | | I I | | I . | | I B | 1
N & \\‘6\@'@‘0@&.\«)(?96&8\\6\%(&@&@‘\(\(0é&@\e D
CEFEFENLCFAPELT LIS ST LTRSS & S & 3
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006\006‘@ S ObQ’@zQ&Q‘&&g\ Q’rz;\‘@o&\(\x&’b@ NGRS O &
N <
363

Autor opracowanheorderfword; -fred)r Gramacki



wordc Lloud/(
Chmura termow giggﬁtfreql,
min.%req = 2,
scale = c(5, .1),

colors = brewer.pal(6,

"Dark2")

HiutrIirc 1 model
dynam procedur practic pl‘OCGSS

hinf data
edit =g, optim,sgenf
nonlinear

e g, C O ntrOI
advane f””?é%@.t approxim

estlm paramet ntroduct
methodologadapt multlgrldt O r I%gnlgggmetr polynomi
perspect rellablstud|error olv igﬁgftté?tt order bayesi anU
recurrspline pdes engm flmt|ec;t case mult|var|mequ 8

base decis program

~ scienc m et h O d tslljrtr(1)£| appliintens
Interv probab:] . (7)
matrix § flow orRs"
differentialalgebraobse_v SySte m d e SI g n >\

approach g £ p roble mmultllevel CG
arallel s robust sampl shape
P 2 pp“C industri

experi a

. differenti nJlrecn%sr;rllat 'a»]

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

364




Omowienie skryptu TDM _basic_2.R
(przyktad MEDLINE)
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Dokumenty (1-1033)
correlation between maternal and fetal plasma levels of glucose and free fatty
acids . correlation coefficients have been determined between the levels of
glucose and ffa in maternal and fetal plasma collected at delivery .  significant
correlations were obtained between the maternal and fetal glucose levels and
the maternal and fetal ffa levels . from the size of the correlation coefficients and
the slopes of regression lines it appears that the fetal plasma glucose level at
delivery is very strongly dependent upon the maternal level whereas the fetal ffa
level at delivery is only slightly dependent upon the maternal level .

1033. hemorrhagic episodes in hemophilia: a 5-year prospective study. medicosocial

studies of hemophilia are of particular clinical importance in allowing an
assessment of the likely course of the disease at different ages and for differing
grades of severity, and in providing knowledge of which complications cause the
most disability, loss of education, and earning capacity. they also overcome the
distorted clinical impression of the disease which arises from the recurrent
admission of the same few severely affected hemophiliacs. owing to the
considerable individual variation in the number and severity of complicationsin
different hemophiliacs an accurate individual prognosis can never be given. in
general, however, the number of spontaneous episodes per year decreases with
age, while the severity of individual episodes tends to increase, at least until the
age of 21 yr. there is general agreement that the bulk of hospital hemophilic
admissions are due to hemarthroses and that hemophilic arthropathy involves the
knee more than it does any other joint. the increased time spent in hospital per
episode in later life is in part at least due to the development of relatively unstable
weight-bearing joints due to hemophilic arthropathy and associated muscle
atrophy. thus the correct management of individual hemarthroses in childhood is
of considerable importance, and at the present time too little is known of the best
possible treatment for these episodes. little is known of the pathological
mechanisms of hemophilic arthropathy and whether it is the presence of blood or
its presence under tension which leads to joint destruction. thus opinions differ
concerning the routine admission of all hemarthroses to hospital regardless of
severity and also about the advisability of joint aspiration in an attempt to avoid
the development of destructive arthropathy. because of the individual variation
between patients, the changes in the pattern of the disease with age, and the
difficulty of obtaining suitable control patients these questions can be answered
only by further longterm prospective medicosocial studies.

Zapytania (1-30)
1. the crystalline lens in vertebrates, including
humans.

2. the relationship of blood and cerebrospinal fluid
oxygen concentrations or partial pressures. a
method of interest is polarography.

3. electron microscopy of lung or bronchi.

29. hereditary implications of prolonged neonatal
obstructive jaundice associated with liver pathology.
there are but two relatively common well-defined
pathologic entities that present as such: 1) bile duct
or biliary atresia and 2) giant cell transformation of
the liver often referred to as neonatal hepatitis.
information regarding liver and bile duct
embryogenesis will be an important adjunct to
papers on the disease processes.

30. hemophilia and christmas disease, especially in
regard to the specific complication of pseudotumor
formation (occurrence, pathogenesis, treatment,
prognosis).
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term

9409

Macierz TDM

inspect (tdm)
<<TermDocumentMatrix (terms: 9409, documents: 1063)>>
Non-/sparse entries: 60674/9941093 Sparsity : 99%

doc



term

100

Macierz TDM - fragment

doc

200




* Wczytanie dwoch plikow: dokumenty i query

— uzywamy tutaj dedykowanej funkcji read.docs(),
gdzie zaktadamy, ze wszystkie dokumenty sg w
jednym pliku i sg oddzielone przynajmniej jedng
pusta linig

= doc <- r =
> query <- |read.docs(file="MED.Q.txt")
> (ldoc <- Tremgtirtdoc)

[1] 1033

= (lquery <- length(query))

[1] 30

# W bazie MEDLINE kazde query (od 1 do 30) ma zdefiniowana liste

# dokumentdow zgodnych (ang. relevant) z zapytaniem. Domyslam sie, zZe

# to zadanie wykonali eksperci dziedzinowi.

# Nie ma tutaj jakiejs hierarchii, ktory dokument jest najbardziej zgodny, a ktéry najmniej.
po prostu lista zgodnych i juz (chod¢ numery dokumentow zgodnych sa posortowane).

= -

# Jest
Q1.REL
Q2.REL
Q3.REL
Q4 .REL
Q5.REL

N A

c(13,14,15,72,79,138,142,164,165,166,167,168,169,170,171,172,180,181,182,183, 184,18
- c(80,90,162,187,236,237,258,289,290,292,293,294,296, 300,301, 303)

- ¢(59,62,67,69,70,71,73,78,81,160,163,230,231,232,233,234,276,277,279,282,283,287)

- ¢(93,94,96,141,173,174,175,176,177,178,207,208,209,210,259,396,397,399,400,404,405,
- c(1,2,4,5,6,7,8,9,10,11,12,158,159,188,304,305,306,307,325,326,327,329,330,331,332,
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* W bazie MEDLINE kazde query (od 1 do 30)
ma zdefiniowang liste dokumentow zgodnych
(ang. relevant) z zapytaniem.

> Ql.REL <- ¢(13,14,15,72,79,138,142,164,165,166,167,168,169,170,171,172,180,
181,182,183,184,185,186,211,212,499,500,501,502,503,504,506,507,508,510,511,5
13)

> Q9.REL <- ¢(30,31,53,56,57,64,83,84,89,124,125,126,192,252,253,267, 268, 269,
270,271,272,273,409,412,415,420,421,422)
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* Dla wygody zrobiono dedykowang funkcje do
tatwego tworzenia macierzy TDM

> tdm {-lcreate.TDM(doc = doc, huery = query, weighting = "TfIdf.Norm.T", spec = "bnc",

lang = "en’, min.words.length =

> inspect(tdm)

<<TermDocumentMatrix (terms: 9312, documents:

3)

1063) ==

520 606 727 729 732 765

Non-/sparse entries: 54436/9844220

Sparsity : 99%

Maximal term length: 31
eighting

Sample

Docs

Terms 1060 335 34
acid 0 0@ 0.000 0.0000
cancer 0 0 0.000 0.0000
case 0 0@ 0.109 0.0000
cell 0 0@ 0.000 0.0000
children 0 0@ 0.000 0.0000
effect 0 0@ 0.000 0.0566
growth 0 0 0.000 0.0000
hormon 0 0@ 0.000 0.0000
patient 0 0@ 0.000 0.0000
rat 0 0 0.000 0.0000

looloNoNoRoNoRONONO

loNoNoROBONONONGCNO N

loNoRoNo N ol oo N o RN o)

(oMol oo N o B o I o B o oo B o)

OO0 0o
lcoBoNoNoRoNoNol ool

. term rrequency - inverse document

frequency (normalized) (tf-idf)

823

.000
.000
.129
.000
.000
.000
.000
.000
.000
.000
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* Wyznaczamy cos(a) dla przyktadowego query

> mtx <- TDM2mtx(tdm, ldoc, lquery)

> Q.number <- 9

= cos.alpha <- as.vector(l - proxy::dist(t(mtx$tdm.mtx.query[, Q.number]), t(mtxStdm.
mtx), method = 'cosine'))

> sort(cos.alpha, decreasing = TRUE)

[1] 0.18258 0.15309 0.15207 0.14245 0.14054 0.12621 0.11894 0.11613 0.11388
[10] 0.10750 0.10596 0.10515 0.10428 0.10367 0.10321 0.10159 0.09890 0.09536
[19] 0.09213 0.08778 0.08379 0.08349 0.08223 0.08140 0.08060 0.08042 0.07936
[28] 0.07810 0.07422 0.07414 0.07360 0.07321 0.07094 0.07000 0.06780 0.06765
[37] 0.06758 0.06690 0.06629 0.06319 0.06216 0.06016 0.05934 0.05905 0.05849
[46] 0.05829 0.05625 0.05499 0.05460 0.05369 0.05153 0.05107 0.05062 0.04974
[55] 0.04968 0.04967 0.04899 0.04749 0.04749 0.04717 0.04648 0.04616 0.04597
[64] 0.04578 0.04546 0.04501 0.04395 0.04394 0.04311 0.04311 0.04272 0.04220
[73] 0.04111 0.04103 0.04014 0.03990 0.03969 0.03823 0.03681 0.03666 0.03644
[82] 0.03640 0.03549 0.03461 0.03448 0.03417 0.03344 0.03260 0.03155 0.03130
[91] 0.03125 0.03062 0.03053 0.03012 0.02953 0.02948 0.02913 0.02896 0.02893
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Precision, Recall — baza MEDLINE

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki 373



precission

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Query 9: ,the use of induced hypothermia in heart surgery, neurosurgery, head injuries
and infectious diseases.”
Zgodne (relevant) dokumenty:
31,53, 56, 57, 64, 83, 84, 89, 124, 125, 126, 192, 252, 253, 267, 268, 269,
270, 271, 272, 273, 409, 412, 415, 420, 421, 422

1.0

0.8

0.6

&
precission

0.4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8

recall recall
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Query 9: ,the use of induced hypothermia in heart surgery, neurosurgery, head injuries
and infectious diseases.”
Zgodne (relevant) dokumenty:
31,53, 56, 57, 64, 83, 84, 89, 124, 125, 126, 192, 252, 253, 267, 268, 269,
270, 271, 272, 273, 409, 412, 415, 420, 421, 422

Poréwnanie z redukcjg Low-Rank Approximation (k=100)

1.0

B

0.8

0.6

precission

04

0.2

I I I I I I I I I I I
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 10

. Il . .
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* Krzywa Precission-Recall

Vou W WY Y Y

Q <- 09.RFI
wynilf <- PrecRecall(Q, cos.alpha, 0.001)
wynik.interp <- HrecRecall.Interp(wynik, pP.001)
plot(wynik[4,], wyniK[5,], type="0", x(ab="recall", ylab="precission", col="black")
axis(side=1, at=seq(@, 1, 0.1))
points(wynik.interp[l,], wynik.interp[2,], pch=16, col="blue", type="o0")
grid()
o
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| | | | | | | | | | |
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Omowienie skryptu TDM_rank_Kk.R
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e Zatadowanie minimalistycznego przyktadu

doc = ¢
"The Google matrix P is a model of the Internet",
"P 1j 1s nonzero 1f there is a link from Web page j to 1",
"The Google matrix rank 1is used to rank all Web pages",
"The ranking is done by solving a matrix eigenvalue problem",
"England dropped out of the top 10 in the FIFA ranking"
)
# Jak wyzej ale po recznym usunieciu malo znaczacych stow.
doc = ¢
"Google matrix Internet",
"link Web page",
"Google matrix rank Web pages",
"ranking matrix eigenvalue",
"England FIFA ranking"

)

query =- c("ranking web pages")
(Ldoc =- length(doc))
]
(
]

11 5
lquery <- length(query))
11 1

Ve V=V VH++++++VVH+H+++++V
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e Zbudowanie obiektu TDM

= tdm =<-

+ create. TDM(

+ doc = doc,

+ query = query,

+ weighting = "TfIdf.Norm.T",
+ spec = "bnc",

+ min.words.length = 3

+ )

> inspect(tdm)
ﬂ{TermDocumentMatrfg:IEEEms: 10, documents: Eigg:::>
Non-/sparse entries: 20/40

Sparsity : 67%
Maximal term length: 9
Weighting : term frequency - inverse document frequency (normalized) (tf-idf)
Sample
Docs
Terms 1 2 3 4 5 6
eigenvalu 0.000 0.000 0.000 0.862 0.000 0.000
england 0.000 0.000 0.000 0.000 0.862 0.000
fifa 0.000 0.000 0.000 0.000 0.862 0.000 ;
googl 0.528 0.000 0.317 0.000 0.000 0.000 ostatnia kolumna
internet 0.862 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 to query
Link 0.000 0.862 0.000 0.000 0.000 0.000
matrix 0.333 0.000 0.200 ©.333 0.000 0.000
page 0.000 0.333 0.200 0.000 0.000 0.333
rank 0.000 0.000 0.117 ©.195 0.195 0.195
web 0.000 0.333 0.200 0.000 0.000 0.333
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* Utworzenie k-rank approximation, k=2

> out <-
TDM.Rank. k{
tdm = tdm,
ldoc = ldoc,

k = 2,

plot = TRUE,
cex = 1
)

out$cos.alpha
1] 0.0000 0.4435
> outscos.alpha.k

lquery = lquery,

+
+
+
+
+
+ q.number = 1,
+
+
+
]
[ 0.6325 0.0789 0.0604

[1] ©.898 0.906 0.932 0.962 0.427

> outsA.k
[,1] [,2] [,3] [,4] [,5]
[1,] ©0.2656 0.03631 0.0763 0.1048 0.04094
[2,] -©.0189 -0.00087 ©0.0113 0.0409 ©0.85914
[3,] -0.0189 -0.00087 0.0113 0.0409 ©0.85914
[4,] ©.4955 ©.06758 0.1407 ©0.1909 -0.00743
[5,] ©0.6906 ©0.09418 ©.1959 0.2656 -0.01890
[6,] ©.0942 ©0.01285 0.0267 0.0363 -0.00087
[7,] ©0.4154 ©0.05669 0.1183 0.1610 ©0©.01115
[8,] ©.0819 ©0.01118 ©.0233 0.0318 ©0.00228
[9,] ©0.0824 0.01165 0.0274 0.0433 0.20522
[16,] ©.0819 0.01118 0.0233 0.0318 0.00228
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* Wyznaczenia wspotczynnika utraty informacji

> # Obliczenie wspotczynnika "zmniejszenia informacji".
> (nl =- norm{outStdm - out$A.k, type = "F"))

[1] 1.41

> (n2 <- norm(out$tdm, type = "F"))

[1] 2.18

= nl / n2

[1] 0.646

-

* Wykresy podsumowujace
— parametr plot = TRUE w funkcji TDM.Rank.k

T T T T T T T T T T T T T T T T T
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W skrypcie TDM rank_ k.R jest tez przyktad dla zbioru
MEDLINE
— uwaga: obliczenia SVD dla takiego duzego zbioru mogg trwac kilka
minut

W skrypcie TDM rank_k.R jest tez kolejny przyktad dla zbioru
122 tytutow artykutow z 3 dziedzin

— patrz wyzej



Omowienie skryptu udpipe.R
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https://bnosac.github.io/udpipe/en/

Home Docs Support GitHub Blog

NLP with R and UDPipe

Tokenization, Parts of Speech Tagging, Lemmatization, Dependency Parsing and NLP flows

‘ TRY IT OUT ‘ ‘ OVERVIEW ‘ ‘ DETAILED USAGE ‘ ‘ ANALYTICAL USE-CASES ‘ ‘ MODEL BUILDING ‘

% oo

Rich & Easy annotation Language agnostic

Multi-language support. From raw

Fasy R installation
Quick and simple annnotations

Ty e ¥ e thon MNo denendency on Pvthon or lava
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UDPipe

PL:

Pozwala on w szybki i kompaktowy sposdb podzieli¢ tekst na
tokeny, taguje czesci mowy, dokonuje lematyzacji, a takze
ustala relacje gtebokie miedzy elementami zdania, tworzy
diagramy NLP

ENG:
Tokenization, Parts of Speech Tagging, Lemmatization,
Dependency Parsing of Raw Text and NLP flows
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Firmowy tutorial

— niemal zawsze warto od tego zaczgé poznawanie systemu

Introduction

Try it out

Introduction

Annotation

Text Annotation

Model building

Parallel Annotation

Analytical use cases

Use Cases [
Use Cases IT

Use Cases IIT

MoreDocs

More docs

Try it out

Install the R package.

| install.packages("udpipe™)

Example

Get your language model and start annotating.

library{udpipe)

X

Or just do as follows.

Autor opracowania: dr hab. inz. Artur Gramacki

udmodel <- udpipe_download _model(language = “dutch™)
udmodel <- udpipe load model(file

¥ <- udpipe_annotate(udmodel, x = "Ik ging op reis en ik nam mee: mi

udmodel$file model)

¥ <- as.data.frame(x, detailed = TRUE)
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* Wspierane jezyki
— udpipe models, re-trained models
— 64 jezyki, oparte na 97 treebanks

afrikaans-afribooms, ancient_greek-perseus, ancient_greek-proiel, arabic-padt, armenian-
armtdp, basque-bdt, belarusian-hse, bulgarian-btb, buryat-bdt, catalan-ancora, chinese-gsd,
classical_chinese-kyoto, coptic-scriptorium, croatian-set, czech-cac, czech-cltt, czech-fictree,
czech-pdt, danish-ddt, dutch-alpino, dutch-lassysmall, english-ewt, english-gum, english-
lines, english-partut, estonian-edt, estonian-ewt, finnish-ftb, finnish-tdt, french-gsd, french-
partut, french-sequoia, french-spoken, galician-ctg, galician-treegal, german-gsd, gothic-
proiel, greek-gdt, hebrew-htb, hindi-hdtb, hungarian-szeged, indonesian-gsd, irish-idt,
italian-isdt, italian-partut, italian-postwita, italian-vit, japanese-gsd, kazakh-ktb, korean-gsd,
korean-kaist, kurmanji-mg, latin-ittb, latin-perseus, latin-proiel, latvian-lvtb, lithuanian-
alksnis, lithuanian-hse, maltese-mudt, marathi-ufal, north_sami-giella, norwegian-bokmaal,

norwegian-nynorsk, norwegian-nynorsklia, old_church_slavonic-proiel, old_french-srcmf,

old_russian-torot, persian-seraji) polish-lfg, polish-pdb, polish-sz,|portuguese-bosque,

portuguese-br, portuguese-gsd, romanian-nonstandard, romanian-rrt, russian-gsd, russian-
syntagrus, russian-taiga, sanskrit-ufal, serbian-set, slovak-snk, slovenian-ssj, slovenian-sst,
spanish-ancora, spanish-gsd, swedish-lines, swedish-talbanken, tamil-ttb, telugu-mtg, turkish-

imst, ukrainian-iu, upper_sorbian-ufal, urdu-udtb, uyghur-udt, viethamese-vtb, wolof-wtb.
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e Teksty muszg by¢ w UTF-8, bez tzw. ,,BOM-a”

& F:\xampp_5.6.12_Portable\htdocs\artur\listOneImage.php - Notepad+ + [Ad
File Edit Search View | Encoding Language Settings Maco Run  Plugins  Windg

J o I & - || EncodeinAns Ba| 2 3|32 E
® Encode in UTF-8 without BOM

B connphp 3 = li=tOne  Encode in UTF=8 B listimages php _|| Hi
1 [El<php Encode in UCS-2 Big Endian
2 Soconn = m  Encode in UCS-2 Litte Endian Y, tartur', 'arf
3 mysgli_ se Character sets Plor die(mysgli_ex
B ) Convert to ANST ) o
. Zf:: 31;: Convert to LITF-8 without BOM :;;T‘_‘zr: ;113 i;;;
N - Convert to UTF-8 ) ’ )
' FTOW = MY Convert to UCS-2 Big Endian ) .
- neader (70 o erttoUCS-2Lithe Endian [0 YEET 1)
9 echo £roWr————— -

10 mysgli claose (Sconn) ;
11 =7

BOM (ang. Byte Order Mark), znacznik kolejnosci bajtéw
https://pl.wikipedia.org/wiki/BOM %28informatyka%29

plik z BOM

= Lister - [E:\xampp_5.6.12_Portable\htdocs\artur\plik_z_BOM.bxt] -0l x|

Plik Edyhij " Upef= Timeegnic| Pomoc 100 %
o8AeABEBBE EF BB BF )41 72 74 75 72|28 47 72 61 6D 61 63 ’@ ur Gramack
gaaaae10: v |

plik bez BOM

B Lister - [E:\xampp_5.6.12_Portable\htdocs\artur\plik_bez_BOM.bxt] i [m] 4|
Plik Edytuj - Opcje Kodowanie Pomoc 100 %
gogeeaen: 41 72 74 V5 72 28 47 V2|61 6D 61 63 6B 69 | Artur Gramacki
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* Fragment dokumentacji na temat kodowania

A small note on encodings

Mark that it is important that the x argument to udpipe_annotate is in UTF-8
encoding.

You can check the encoding of your text with Encoding('your text').

You can convert your text to UTF-8, using standard R utilities:

as in iconv('your text', from = 'latinl’, to = 'UTF-8') where you replace the 'from'
part with whichever encoding you have your text in, possible your computers
default as defined in localeToCharset().

So annotation would look something like this if your text is not already in UTF-8
encoding:

ToCharset|

locale

[1] "CP1250"

- udpipe_annotate(udmodel, x = iconv('your text', to = 'UTF-8'))
if your text is in the encoding of the current locale of your computer.

- udpipe_annotate(udmodel, x = iconv('your text', from ='latinl’, to = 'UTF-8'))
if your text is in latinl encoding.

- udpipe_annotate(udmodel, x = iconv('your text', from = 'CP949’, to = 'UTF-8'))
if your text is in CP949 encoding.



e Zaczynamy od zatadowania biblioteki i zaciggniecia modelu
dla jezyka polskiego

— Uwaga, na dzien dzisiejszy, 13-01-2020, gdy wpisujemy wersje
najbardziej aktualng 2.4 to pojawia sie btad. Dlatego uzywamy 2.3

library(tm)
library(udpipe)

|
> pl_model <-|udpipe download modelflanguage = 'polish', udpipe _model repo = "jwijffels/u
dpipe.models.ud.2.3")
Downloading udpipe model from https://raw.githubusercontent.com/jwijffels/udpipe.models.u
d.2.3/master/inst/udpipe-ud-2.3-181115/polish-sz-ud-2.3-181115.udpipe to X:/ag/ zajecia
_/ _Eksp Zas Internet/ dla studentow/cwicz 4/polish-sz-ud-2.3-181115.udpipe
Visit https://github.com/jwijffels/udpipe.models.ud.2.3 for model license details
trying URL 'https://raw.githubusercontent.com/jwijffels/udpipe.models.ud.2.3/master/inst/
udpipe-ud-2.3-181115/polish-sz-ud-2.3-181115.udpipe’
Content tvpe 'application/octet-stream' length 12717929 bytes (12.1 MB)

downloaded 12.1 MB

35% downloaded

URL: ... terfinstjudpipe-ud-2.3-1811]5/polish-sz-ud-2. 3-181115.udpipe

|
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Model UDPipe

> pl _model path == _pl model[]1 2]

> loadedModel =<- udhiﬁe_lnad_model file = basename(pl _model path))

= lLoadedModel
$file

[1]

"polish-sz-ud-2.3-181115.udpipe"

tmodel
<pointer: 0x000000001ed453e0=>

attr(,"class")

[1]

>

"udpipe model"
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* Przyktadowy tekst

> # wczytanie dokumentu z pliku.

= # Zwrocic uwage, zeby plik by%l;apisany _BEZ_ tzw. "BOM".
> file <- paste(filesPath, "inwoKartja otfetxt—Sep=""7

-
=

con =- file(description=file, open="r")
(doc <- readlLines(con, encoding = "UTF-8"))

[1] "Litwo, Ojczyzno moja! ty jestes jak zdrowie; Ile cie trzeba cenic, ten tylko sie
dowie, Kto cie stracit. Dzis pieknos¢ twa w catej ozdobie Widze i opisuje, bo tesknie
po tobie."
> close(con)
> # Sprawdzamy, czy dane sa w UTF-8. "unknown" oznacza, ze w badanym
> # tekscie nie ma znakow spoza podstawowego zbioru ASCII i wowczas
> # sprawdzanie kodowania nie ma za bardzo sensu.
> Encoding(doc)
[1] "UTF-8"
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* Woczytanie polskiej stoplisty

> # wczytanie stopwords listy z pliku
> file <- paste(filesPath, "stopwords.txt", sep="")
> con =<- file(description=file, open="r")
> stopwords <- readlLines(con, encoding = "UTF-8")
= close(con)
> stopwords
[1] Ilall Ilabyll Ilachll Ilaczll Ilaczkﬂlwiekll
[6] Ilaj n Ila-l_boll Ilalell Ila-l_ez L1} Ila-lez'll
[11] "ani" "az" "az" "bardziej" "bardzo"
[16] "beda" "bedzie" "bez" "deda" "beda"
[21] "bede" "bede" "bedzie" "bo" "bowiem"
[26] Ilbyll Ilbycll Ilbyill Ilbylll Ilby-l_all
[31] Ilby-l_ill Ilbylnll IIbY-I_Y” Ilb-ykll Ilbylall
[36] "byto" "byty" "bynajmniej" "cala" "cali"
[41] Ilca-l_yll Ilca{all Ilca:tyll IICiII "CiE"
[46] "ciebie" "cie" "co" "cokolwiek™ "cos"
[51] "cos™" "czasami" "czasem" "czemu" "czy"
[56] "czyli" "daleko" "dla" "dlaczego" "dlatego"
[61] "do" "dobrze" "dokad" "dokad" "dosc"
[66] ||d05’é|| "dUZU“ ||du2'D|| ||dwa|| ||dwaj 1
[306] "w" "wam" "wami" "was" "wasz"
[311] "wasza" "wasze" "we" "wedtug" "wiele"
[316] "wielu" "wiec" "wiece]" "wlasnie" "wkasnie"
[321] "wszyscy" "wszystkich" "wszystkie" "wszystkim" "wszystko"
[326] "wtedy" Ty " "z "za" "zaden"
[331] "zadna" "zadne" "zadnych" "zapewne" "zawsze"
[336] "ze" "zeby" "zeznowu" "zi™ "zZnow"
[341] "znowu" "znow" "zostal" "zostat" "zaden"
[346] "zadna" IIZadl-ll:‘LllAutor ooraco:/l\/%r%g'ndﬁfr}%gt;l inz Artur"GZraerTI;acki HEEby“ 393




* Preprocessing

> # Ew. preprocessing

> doc

[1] "Litwo, Ojczyzno moja'! ty jestes jak zdrowie; Ile cie trzeba cenic, ten tylko sie
dowie, Kto cie stracit. Dzis pieknosS¢ twa w catej ozdobie Widze i opisuje, bo tesknie
po tobie."

> (doc <- tolower(doc))

[1] "litwo, ojczyzno moja! ty jestes jak zdrowie; ile cie trzeba cenic, ten tylko sie
dowie, kto cie stracit. dzis pieknosS¢ twa w catej ozdobie widze i opisuje, bo tesknie
po tobie."

> (doc <- removeNumbers(doc))

[1] "litwo, ojczyzno moja! ty jestes jak zdrowie; ile cie trzeba cenic, ten tylko sie
dowie, kto cie stracit. dzis pieknosS¢ twa w catej ozdobie widze i opisuje, bo tesknie
po tobie."

> (doc <- removePunctuation(doc))

[1] "litwo ojczyzno moja ty jestes jak zdrowie ile cie trzeba cenic ten tylko sie dowi

e kto cie stracit dzis pieknos¢ twa w catej ozdobie widze i opisuje bo tesknie po tobi

ell

> (doc <- removeWords(doc, stopwords))

[1] "litwo ojczyzno  jestes zdrowie cenic dowie stracit pieknosc¢ twa catej
ozdobie widze opisuje tesknie "

> (doc <- stripWhitespace(doc))

[1] "litwo ojczyzno jestes zdrowie cenic dowie stracit pieknos¢ twa catej ozdobie widz

e opisuje tesknie "
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* Lematyzacja i okreslenie czesci mowy

> X <- udpipe annotate(loadedModel, x=doc)
= # Zaplsanle wynlku w tormacie CONLL-U
> # http://universaldependencies.org/format.html
> cat(x$conllu, file = "myannotation.conllu")
= X =- as.data.frame(x, detailed = TRUE)
> out =- cbind(x%$token, x$lemma, x%$upos)
> colnames(out) =<- c("token", "lemma", "upos")
= out
token lLemma upos

[1,] "Llitwo" "litwo" "NOUN"

[2,] "ojczyzno" "ojczyzny" "ADJ"

[3‘.] ||je5te5’|| ||b}“f|| “AUK“

[4,] "zdrowie" "zdrowie" "NOUN"

[5,] "cenic" "cenic" "VERB"  [# Maty stowniczek:

[6,] "dowie" "d" "NOUN" # https://www.ang.pl/gramatyka/czesci-mowy

[7,] "stracit" ‘“stracic" "VERB" #ommmmmmmmmmmmm o

[8,] "pieknosc" "pieknosc" "NOUN" # verb (czasownik)

[9,] "twa" “twoj" "DET" # noun (rzeczowniki)
[10,] "catej" “caty" "ADJ" # adjective (przymiotnik)
[11,] "ozdobie" "ozdob" "NUM™ # adverb {przygitéwekj
[12,] "widze" "widzie¢" "NOUN" |# pronoun (zaimek)

[13,] "opisuje" ‘"opisuja" "VERB" |# article (przedimek)
[14,] "tesknie" “tesknia" "NOUN" |# preposition (przyimek)
= # conjunction (spojnik)
# numeral (Lliczebnik)
# interjection (wykrzyknik, wtracenie)
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* Eksperymenty z dtuzszym tekstem

ROZDaILE, PIERWSZY
Chtopiec, ktbéry przezyl

Panstwo Dursleyowie spod numeru czwartego przy Privet Drive mogli z dumg twierdzié¢, Ze sa catkowicie normalni, chwala
Bogu. Byli ostatnimi ludZmi, ktdérych mozna by posadzié o udzial w czyms dziwnym lub tajemniczym, bo po prostu nie
wierzyli w takie bzdury.

Fan Dursley byl dyrektorem firmy Grunnings produkujacej swidry. Byl to rosty, otyly mefczyzna pozbawiony szyi, za to
wyposazony w wielkie wasy. Natomiast pani Dursley byta drobng blondynka i mialta szyje dwukrotnie diuzszg od normalne],
co bardzo je] pomagaio w Zyciu, poniewaf wiekszos¢ dnia spedzala na podgladaniu sasiaddédw. Syn Dursleyow mial na imie
Dudley, a rodzice uwazali go za najwspanialszego chlopca na sSwiecie.

Dursleyowie mieli wszystko, czego dusza zapragqnie, ale mieli tef swoja tajemnice 1 nic nie budzilo w nich wigkszego
przerazenia, Jjak mysl, Ze moze zostad odkryta. Uwazali, e znalezliby sie w sytuacji nie do zniesienia, gdyby ktos
dowiedzial sieg o istnieniu Potterdw. Pani Potter byla siostra pani Dursley, ale nie widzialy sie od wielu lat. Prawde
méwige, pani Dursley udawala, £e w ogdle nie ma siostry, poniewaz pani Potter i1 je]j falosny maz byli ludfimi catkowicie
innego rodzaju. Dursleyowie wzdrygalli sie na samg mysl, co by powiedzieli sasiedzi, gdyby Potterowie pojawili sie na
ich ulicy. Oczywiscie wiedzieli, Ze Potterowle tez maja synka, ale nigdy nie widzieli go na oczy 1 = cals pewnosScig
nie checieli go nigdy ogladaé&. Ten chlopiec byt jeszcze jednym powodem, by Dursleyowile trzymali sie jak najdale] od
Potterdw; nie fyczylili scbie, by Dudley przebywal w towarzystwie takiego dziecka.

Fiedy Dursleyowie obudzili sie rano w pewien nudny, =szary wtorek, od ktbrego zaczyna sie nasza opowiesd, w
zachmurzonym niebie nie byio niczego, co by zapowladalo owe dziwne 1 tajemnicze rzeczy, ktdre mialty sie wkrotce
wydarzy¢ w calym kraju. Pan Dursley nucil cof pod nosem, zawlgzujac swo] najnudniejszy krawat, a pani Dursley wyrwala
sie na chwile z domu na plotki, gdy tylko udato sie jej wepchnaé wrzeszczgacego Dudleya do dziecinnego krzesla na
wysokich nogach.



Lematyzacja i okreslenie czesci mowy (pokazano tylko maty

fragment)
[313,] "wielkie" "wielki" "ADJ"™
[314,] "zamowienie" "zamowlenie" "NOUN"
[315,] "sSwidry" "Swidra" "NOUN"
[316,] "miat" "miec" "VERB"
[317,] "otrzymac" "otrzymac" "VERB"
[318,] "skraju" "skraj" "NOUN"
[319,] "miasta" "miasto" "NOUN"
[320,] "zmuszony" "zmuszony" "ADI"
[321,] "zapomnienia" "zapomnienie" "NOUN"
[322,] "swidrach" "swidra" "NOUN"
[323,] "utkwit" "utkwic" "VERB"
[324,] "normalnym" "normalny" "ADI"
[325,] "porannym" "poranny" "ADJ"
[326,] "korku" "korek" "NOUN"
[327,] "ulicznym" "uliczny" "ADJ"
[328, ] "mf}gli " "moc" "VERB"
[329,] "zauwazyc" "zauwazyc" "VERB"
[330,] "naokoto" "naokoto" "PART"
[331,] "mnostwo" "mnostwo" "NOUN"
[332,] "dziwacznie" "dziwacznie" "ADV"
[333,] "ubranych" "ubrany" "ADJ"
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* Przyktadowe analizy, najczesciej wystepujgce formy
gramatyczne

# Basic frequency statistics

# In most languages, nouns (NOUN) are the most common types of words,

# next to verbs (VERB) and these are the most relevant for analytical purposes,

# next to the adjectives (ADJ) and proper nouns (PROPN).

# For a detailed list of all P0S tags: visit http://universaldependencies.org/u/pos/
index.html.

LS R U

> library(lattice)

> stats <- txt freg(xS$upos)

> stats$key <- factor(statstkey, levels = rev(stats$key))

> barchart(key ~ freq, data = stats, col = "cadetblue",

+ main = "UPOS (Universal Parts of Speech)\n frequency of occurrence",
+ xlab = "Freq")

>
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Przyktadowe analizy, najczesciej wystepujgce formy
gramatyczne

UPOS (Universal Parts of Speech)
frequency of occurrence

NOUN
VERB
ADJ
ADV
PUNCT
AUX
DET
PRON
PROPN
PART
ADP
NUM
CCONJ

SCONJ

| | | | |
0 200 400 600 800
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* Przyktadowe analizy, najczesciej pojawiajgce sie rzeczowniKki

stats <- subset(x, upos %in% c("NOUN"})

stats <- txt freq(stats$token)

statstkey <- factor(statss$key, levels = rev(statss$key))

barchart(key ~ freq, data = head(stats, 20), col = "cadetblue",
main = "Most occurring nouns", xlab = "Freq")

V + vV vV VW
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Przyktadowe analizy, najczesciej pojawiajgce sie rzeczowniki

profesor
mcgonagall
dursley
kota

kot

ludzi

dzien

privet

ulicy

potter

oczy

sowy

gtowe
ludzie

nocy
hagrid
dursleyowie
imie

domu

rogu

Most occurring nouns

20

Freq
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* Przyktadowe analizy, wspotwystepowanie stow

v+ 4+ VW

+HFFFVVV VY VOORWNRE

# Co-occurrences

cooc =<- cooccurrence(x = subset(x, upos %in% c("NOUN", "ADJ")),

term = "Lemma",

group = c("doc_1id", "paragraph 1d", "sentence 1d"))

head(cooc)
terml termZ2 cooc
mcgonagall  profesor 26
durslea kot 20
durslea potter 19
dursley potter 18
kot spojrzenie 17
kot mapa 15
library(igraph)
library(ggraph)
library(ggplot2)
wordnetwork <- head(cooc, 30)
wordnetwork <- graph from data frame(wordnetwork)
ggraph(wordnetwork, layout = "fr") +
geom_edge link(aes(width
geom_node text(aes(label
theme graph(base family = "Arial Narrow") +
theme(legend.position = "none") +

cooc, edge alpha = cooc), edge colour = "pink") +
name), col = "darkgreen", size =

4) +

labs(title = "Cooccurrences within sentence", subtitle = "Nouns & Adjective")
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Przyktadowe analizy, wspotwystepowanie stow

Cooccurrences within sentence
Nouns & Adjective

dumbledo
Ir!'lrm':'g':’‘sur

psor

pani

drivy
oko
gtowa bury noc

privet

SOWY

mnostwo

peleryna
swidra

normalny
mysl

powod
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Przyktadowe analizy, wspotwystepowanie stow
wordnetwork <- head(cooc, 200)

Cooccurrences within sentence
Mouns & Adjective

- iazd
spadajggyviazda . thraszcz
dobranoc dtugi _
WysoKi
psar
Raey drops 570
okno dudi |u5tereﬁ‘ﬂureﬁ% W|en|e
dziemag; Sg&ia“ €ya _dom wiel
_duszasynek % e : dro Eﬂ\ﬂ:ﬂ.ﬂ.rs ﬁ!ﬁlﬁczka
_ NNy ogdlenalezliby : -
istniéA2SMidzied
ZniesigRigydeamY
odkr}@déﬁewnosc s
rndz razenie chiopiec - pogoda
mE{ iecko ~ s3siad ppesto deszcz
Sﬂu% nica pe-

. grupkadziwalkorek

Zapomnien

poggiize o ek pasc o Iz
wila

Skrstchgelnns@ palec Ubrat%urzem@na

4 uda zrmmd}fwyglfup}n stréj oda
samOCNA oranmyic zn Inuta i ma
sl e
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* Przyktadowe analizy, wspotwystepowanie stow.
Lepiej nie , przeginac”

Cooccurrences within sentence
MNouns & Adjective

howarg.«
mcGBRHEME: it filizanka
oSS -
e R S DPHEERK
ukos HECERE H HHY [0 B
N sucho
spozZnia
towarzystwo
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 ROzne zrodta internetowe
— linki do stron, z ktorych korzystatem umieszczone sg bezposrednio na
odpowiednich stronach w prezentaciji
* Oprogramowanie
— dokumentacja systemu R (https://www.r-project.org/)



Dziekuje za uwage!
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