Neuronové sité a Information Retrieval

Tomas Skopal*

Abstrakt

Tento prehledovy ¢ldnek popisuje nékolik oblasti Information Retrieval (resp. doku-
mentografickych informacnich systémi), do kterych pronikly neuronové sité. Ve vétsiné
pripadu jde o aplikace, kde klasicky analyticky zptsob zpracovani selhava kvili své séman-
tické slozitosti nebo rozsahlosti zkoumanych dat. Elegantnim fesenim v téchto situacich
je pouziti sofistikovanych numerickych metod, v nasem pfipadé neuronovych siti.

1 Prehled

e Prvni prispévek shrnuje pouziti neuronovych siti na poli Text Retrieval, tj. klasickych
dokumentografickych informaé¢nich systémt. Viz kapitola 2.

e Predmétem druhého prispévku je integrace heterogennich distribuovanych databazi po-
moci neuronovych siti. Ackoliv se zde jedna o Cisté databazovou problematiku, metody
pouzité v procesu sémantické integrace jsou velmi specifické pro oblast Information
Retrieval. Viz kapitola 3 a literatura [LCLO0O].

2 Tolerantni a adaptivni metody a Text Retrieval

Mnozstvi elektronicky dostupnych informaci se celosvétové rapidné zvétSuje. Vétsina z nich
je tvorena klasickymi textovymi dokumenty, casto pfistupnymi z internetu. Stava se ¢im dal
téz8im vyznat se v mofi znalosti a informaci a vybrat praveé ty relevantni, které nas zajimaji.
Information Retrieval (IR) je disciplina, kterd popisuje metody hledani relevantnich informaci
a z tohoto hlediska bude do budoucna jisté jednou z kli¢ovych.

Soucasny stav IR vykazuje pri hledani relevantnich informaci jisté nedostatky. Pfi rozsah-
lych experimentech se potvrdilo, ze tradi¢ni metody IR oznacuji za relevantni pouze zlomek
dokumentt z kolekce vSech skuteéné (pro ¢lovéka) relevantnich dokument (viz [VH98]). Proto
jsou potieba lep$i modely pro IR. Uvedme hlavni nedostatky soucasnych metod IR:

e Kognitivni modely se modeluji striktné matematicky. Dotaz na dokument je vyhodno-
covan podobnostnimi funkcemi, které ne zcela odpovidaji lidskému posuzovéani podob-
nosti. Vagnost, nezbytny nastroj lidského chapani a vyjadfovani, neni v soucasnych IR
systéch uspokojivé modelovana.
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e Nedostatek adaptability. Matematické modely nerozliSuji miru vyznamnosti riznych
termu v ramci problémové domény a nejsou schopny se adaptovat na kombinace termd,
tj. pracovat s kontextem.

e Tradi¢éni IR systémy predpokladaji homogenni datové zdroje, ackoliv uzivatel ocekava
heterogenni odpovéd — odpovéd slozenou z dokumentt riiznych typt. Nefesi se problémy
sémantického propojeni multimedialnich ¢i vicejazycnych zdroja.

Neuronové sit€ v IR mohou nékteré uvedené aspekty odstranit nebo alesponl zmirnit.

2.1 Neuronové sité v IR

Neuronové sité zpracovavaji data paralelné a distribuované a tim predstavuji vysoce tolerantni
a adaptivni systémy. Mohou se ucit z existujicich skutec¢nosti i v pripadé, kdy ¢lovék nezna
nebo neni schopen urcit skutecna pravidla modelované skutec¢nosti.

Paradigma soft computing, do kterého jisté patii také neuronové sité, se zda byt idealni
platformou pro modelovani metod IR. V soucasné sobé existuji ¢tyfi kategorie Text Retrieval
systémil vyuzivajicich neuronové sité.

2.2 Kohonenovy mapy

Pro kategorialni klasifikaci velké kolekce dokumenti se pouzivaji Kohonenovy samoorganizo-
vané mapy (Kohonen Self-Organizing Maps (SOM)). Tato metoda provadi projekci z vysoce-
rozmérného prostoru dokumentt do prostoru s nizsi dimenzi — vétsinou dvourozmérné miizky.
Dulezitou vlastnosti projekce je ¢astecné zachovani topologie, tj. blizké body v ptivodnim pro-
storu jsou blizko i v mfizZce.

V piipadé IR, metoda SOM ”vyrabi” grafy podobnosti (similarity graphs) mezi doku-
menty. Na vstupu (ve vstupni vrstvé sité) jsou vektory vlastnosti jednotlivych dokumenti.
Metoda SOM v prubéhu zpracovani dokumentt vytvari v Kohonenové mapé shluky, ke kterym
jsou prifazovany zpracovavané dokumenty. Toto shlukovani je providdéno na zakladé zvysené
excitace vitézného neuronu a jeho sousedii.

Dil¢im problémem je velikost a reprezentace vektoru vlastnosti dokumentu, ktery vstupuje
do neuronové sité. V naivnim vektorovém modelu je to napiiklad vazeny histogram slov, ktera
se v daném dokumentu nachézeji. Takovato reprezentace ale neni vhodna, protoze velikost
vektoru (a tudiz i dimenze pivodniho prostoru) je v fadu desetitisicii, coz pro Kohonenovu
mapu neni z hlediska efektivity idealni. Pro tyto Ucely se pouzivaji rtzné predzpracujici
techniky redukce dimenze vektoru vlastnosti dokumentu:

e Latentné-sémanticka indexace (LSI). Tato maticovd metoda pomérné G¢inné redukuje
dimenzi tak, ze pomoci SVD (singular-value decomposition) rozkladu je vytvofen pie-
dem uréeny (maly) pocet dulezitych faktori, které dohromady tvofi vyznam jednotli-
vych dokumentii. Do Kohonenovy mapy pak vstupuji vektory s dimenzi rovnou poctu
téchto faktort.

e Nahodné projekce histogramii. Experimentélné se ukazalo, ze prosté nahodné promit-
nuti vektoru histogramu do prostoru nizsi dimenze vede k dobrym vysledkim bez ztraty
signifikantnich informaci odlisujicich dokumenty.



e Mapy pro slovni kategorie. Elegantnim feSenim je opét pouziti metody SOM pro redukci
dimenze vstupniho vektoru. Specialni ”slovni” Kohonenova mapa nyni shlukuje slova
do slovnich kategorii, pficemz slucuje synonyma, riizné tvary stejnych slov a neslova do
vyznamovych kategorii. Do ptvodni ”dokumentové” Kohonenovy mapy pak vstupuji
vektory s dimenzi rovnou poctu slovnich kategorii.

Na obréazku 1 vidime vytvofenou Kohonenovu mapu a shluky podobnych dokumentt. Vice
o této problematice viz [K098].
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Obrazek 1: Shluky dokumentii jako Kohonenova mapa

Dotaz do hotové mapy vrati jako odpovéd vSechny dokumenty do urcité vzdalenosti v
nalezeném shluku.

2.3 Asociativni paméti

Asociativni paméti jako Hopfieldovy sité jsou mocnym nastrojem tolerujicim chyby. Doku-
menty jsou uloZeny jako energetickd minima. Jako dotaz slouzi zkresleny vzor. Sit minimalizuje
jeho energii smérem k nejbliz§imu minimu, které reprezentuje vysledny dokument slouzici jako
odpovéd. Bohuzel, tato metoda vraci pouze jediny relevantni dokument jako odpovéd.

Nicméné, asociativni paméti jsou v IR systémech Gspésné pouzivany napiiklad v oblasti
kontroly pravopisu.

2.4 Sité s rozptylenou aktivaci

s rozptylenou aktivaci (spreading activation networks) predstavené v [Be89] a [Kw89]. Jedna
se o0 jednoduché dvouvrstvé neuronové sité, kde vstupni vrstva reprezentuje termy a vystupni
vrstva reprezentuje dokumenty. Vahy mezi obéma vrstvami jsou pocatecné nastaveny podle
vysledkt vah tradi¢nich indexovacich technik.



Uzivatelsky dotaz specifikovany nékolika termy je zpracovan tak, Ze vstupni neurony od-
povidajici dotazovanym termtim jsou aktivovany a tato aktivace je rozptylena do vystupni
vrstvy a zpét. Nejvice aktivované neurony vystupni vrstvy — dokumenty — jsou vraceny uzi-
vateli jako vysledek. Schéma vidime na obrazku 2.
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Obrazek 2: Sit s rozptylenou aktivaci. Tuéné ¢ary predstavuji vyssi vahy spojeni neuront.

Sité s rozptylenou aktivaci prokazaly dobrou vykonnost v testech konferenci TREC, viz
napf. [BS98]. Blizsi pohled na tyto sité velmi pfipomind klasicky vektorovy Information Re-
trieval model. V roce 1994 dokonce Mothe ukézal teoreticky i empiricky dikaz, ze po prvnim
kroku aktivace neuronti jsou tyto metody takika ekvivalentni.

Je vidét, Ze tento model dostatecné nevyuziva potencialu neuronovych siti. Neni mozné jej
trénovat, ani neobsahuje skryté vrstvy neuront, které obycejné zvysuji vypocetni schopnosti
siti.

2.5 Experimentalni ”Backpropagation” modely

Ackoliv algoritmus backpropagation je jednim z nejuc¢innéj$ich nastroju ze vsech modelt neu-
ronovych siti, nebyl do oblasti Information Retrieval ptilis ¢asto aplikovan.

Model predstaveny v [MCK90] je v podstaté rozsifenim siti s rozptylenou aktivaci o nékolik
skrytych vrstev. Jako trénovaci mnozina slouzi mnoziny termi a k nim odpovidajici mnoziny
dokumenti. Ovsem zde je problém s vystupni — dokumentovou — vrstvou. Ta je pro trénovaci
proces prili§ velka na to, aby se dala manualné zvladnout.

2.6 Model COSIMIR

O vice Gspésné zavedeni metody Backpropagation do Information Retrieval se pokusil T.
Mandl [Ma98, Ma00] se svym modelem COSIMIR (COgnitive SIMilarity learning in Infor-
mation Retrieval). Dtilezitou podminkou pfi ndvrhu bylo odstranéni nedostatki pfedchozich
metod zaloZzenych na modelu Backpropagation, viz predchozi podkapitola. Klasické schéma
— na vstupni vrstvé dotaz a na vytupni vrstvé dokumenty — bylo pozménéno. V modelu
COSIMIR je oboji, jak dotaz, tak (jeden) dokument, na vstupu. Vystupni vrstva obsahuje



pouze jediny neuron, jehoz excitace urcuje relevanci, resp. podobnost vstupni dvojice doku-
ment/dotaz. Skryta vrstva propojuje obé vstupni vrstvy a skytd dalsi moznosti adaptace.

Na obrazku 3 je zobrazeno schéma modelu COSIMIR.
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Obréazek 3: Model sité COSIMIR

Obé dveé vstupni vrstvy jsou soucasné excitovany a aktivace je rozptylena pres skrytou
vrstvu do vystupniho neuronu. Vysledna hodnota uréuje podobnost/relevanci dotazu k do-
kumentu. Tento krok je opakovan pro kazdy dokument v kolekci. Pomoci algoritmu Backpro-
pagation formuje COSIMIR ve skryté vrstvé sub-symbolické reprezentace a implementuje tak
slozitou funkci podobnosti.

2.7 Shrnuti

Neuronové sité jsou velmi tolerantni metody pro zpracovani informaci. Disledkem toho sub-
jektivni vyhodnoceni jednoho uzivatele a odlisné vyhodnoceni jiného uzivatele nevede k zad-
nym dramatickym zménadm ve vykonnosti sité. Tradi¢ni modely Information Retrieval po-
uzivaji matematické funkce podobnosti, naptiklad kosinus thlu ve vektorovém modelu, pro
uréeni relevance dokument/dotaz. Tyto jednoduché metody ovsem nepocitaji se subjektivitou
lidského rozhodovani. Amos Tversky v roce 1977 ukazal, Ze lidsky chapané podobnost nemusi
byt ani tranzitivni, dokonce ani symetricka (viz [Tv77]). Naproti tomu vét$ina matematickych
funkci podobnosti tyto podminky splnuje.

Neuronové sité, jako obecnd numerickd metoda, nemaji zadny specificky matematicky
predpis, ktery by je omezoval. Spolu s tim, jak je sit trénovana uzivatelem, je do ni vnaSena
”lidska subjektivita”. Dusledkem toho se miiZe projevit, Ze nékteré termy jsou méné dulezité
nez jiné, dokonce se muze timto zpiisobem modelovat kontextova zavislost vyznamu termi.
Na druhé strané, jako dan za univerzalnost neuronovych siti, je potfeba sité experimentalné
a ”heuristicky” vyladit tak, aby davaly co nejlepsi vysledky. Ani potom vSak neni zarucena
stoprocentni presnost vyhodnocovani. Ale s timto rizikem se musi pocitat v ramci celého
paradigmatu soft computing.



3 Databazova integrace pouzitim neuronovych siti

Aplikace v mnoha odvétvich primyslu casto vyzaduji pfistup do mnoha heterogennich dis-
tribuovanych databazi. Klicovym prvkem integrace heterogennich databazi je sémanticka in-
tegrace, tj. identifikace atributl z riznych databazi, které vyjadruji stejny koncept realného
svéta. OvSem pravidla pro tuto identifikaci nemohou byt ”pfedprogramovana”, protoze mira
korespondence jednoho atributu jedné databéze k jinym atributtim jinych databazi muze byt
nejasna — fuzzy. Cilem je vytvorit integrac¢ni schémata, kterd podle néjakych kritérii vyzna-
mové shlukuji rizné atributy riznych databazi. Napiiklad atribut Student_ID z registrac¢ni
databaze skoly mutze (Castecné) korespondovat (byt ve shluku, resp. byt podobny) s atribu-
tem SSN (Social Security Number) v databézi pojistovaci spole¢nosti. Je zfejmé, ze manudlni
porovnani vSech moznych n-tic atributt vSech databézi je prakticky neuskutec¢nitelné véc.

Pro predstavu, spolecnost US West spravuje 5 TB dat organizovanych v tisici databazich,
kde samotné informace o zakaznikovi je rozptylena pfes 200 riznych databazi. Jinym piikla-
dem muze byt dil¢i databaze firmy Boeing Computer Services, kterda méa stovky atributa a
miliony zaznam1.

V ¢lanku [LCLOO] navrhli Li, Clifton a Liu postup zaloZeny na vytvofeni integra¢niho
schématu pomoci neuronovych siti.

3.1 Strucéné sémanticka integrace

Princip této metody je zaloZen na vygenerovani atributovych shluki referen¢éni (mizeme také
Fict trénovaci) databaze, kde pro kazdy zkoumany atribut z referenc¢ni databaze je pfifazen
stupen fuzzy prislusnosti ke kazdému shluku. Tim je integra¢ni schéma vytvoreno. Ve skutec-
nosti je timto schématem naucend neuronova sit. V druhé fazi (Similarity Determination) se
integrac¢nimu schématu (siti) predkladaji rtizné atributy z riznych databézi a tém je pfifazena
fuzzy prislusnost ke vSem atributovym shluktim. Ve tieti fazi uzivatel subjektivné kontroluje
spravnost shlukovani.
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Obrazek 4: Prehled metody sémantické integrace

Na obrazku 4 vidime schématicky cely proces sémantické integrace. Nejprve se z data-
baze extrahuji vlastnosti jednotlivych atributt (na obréazku proces DBMS Specific Parser). Z
vlastnosti atribut a metadat referencni databaze A jsou nasledné vygenerovany shluky po-



dobngch (ve smyslu extrahovanych vlastnosti) atributt (na obrazku proces Classifier/Training
Data Generator). Tyto shluky jsou pfedany neuronové siti jako pozadovany vystup trénovaci
mnoziny. Neuronové siti se pak predkladaji trénovaci vzory (atributy referen¢ni databéze)
a klasickou metodou back-propagation jsou upravoviany parametry sité tak, aby sif prifadila
atribut ke spravnému shluku — samoziejmeé s néjakou prahovou pfislusnosti (na obrazku proces
Network Training Process). Na naucené siti jsou pak testovany atributy ostatnich databazi a
jsou jim pfifazovany stupné piislusnosti ke véem shlukim (na obrazku proces Similarity De-
termination Process). V zévéreéné fazi uzivatel kontroluje relevaci shluki a jim pfifazenych
atributi z ostatnich databazi.

3.2 Extrakce atributovych vlastnosti

Kazdy atribut databize méa vlastnosti jako Length — délka atributu v bytech, Key — binarni
vlastnost, zda atribut je kli¢em ¢i nikoliv, Value constraint — omezeni atributu, Data type
—datovy typ, a dalsi vlastnosti, které mohou byt zjistény ze schémat a metadat prislusné data-
baze. Vsechny tyto vlastnosti atributu jsou nasledné normalizovany do numerickych hodnot.
Ziskany vektor vlastnosti atributu nazyvame discriminator vector. Kazdy atribut reprezen-
tovany vektorem o N slozkdch si mizeme predstavit jako bod v N-rozmérném prostoru.
Neuronova sit pak nedéla nic jiného, nez Ze vytvaii v tomto prostoru shluky blizkych bodt —
tj. podobnych atributt.

3.3 Klasifikace shlukua

Pro pocate¢ni klasifikaci shluktt byla pouzita samoorganizovand dvouvrstvad neuronovd sit —
metoda Self-Organizing Map (SOM), predstavend Kohonenem v roce 1987. Uzivatel zada
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pouze pocet shlukd M, které maji byt vytvofeny — ty urcuji pocet M neuront vystupni
vrstvy. Vstupem je P vektort atributovych vlastnosti (discriminators) referencéni databaze
o velikosti vektoru N — tato velikost urcuje pocet N neuronu vstupni vrstvy. Metoda SOM
nasledné vytvoii pozadovany pocet shluki atributi. Celou situaci vidime na obrazku 5.

3.4 Ucéenil neuronové sité

Nejdilezitéjsi ¢ast procesu sémantické integrace je uceni a pouziti trivrstvé neuronové sité
pro rozpoznavani kategorii atributti a jejich pfifazeni k pfislusnym shlukdm. Vstupem je
trénovaci mnozina vektoru vlastnosti referen¢ni databazem, tj. vstupni vrstva sité ma opét N
neurontl. Stejné tak jako v predchozim pfipadé€, vystupni vrstva je tvofena M neurony, které
predstavuji jednotlivé shluky uréené v predchozi fazi. Mimo to, existuje zde prostfedni (skrytd)
vrstva o (N4 M) /2 neuronech (viz obrazek 6). Tento pocet byl zvolen s ohledem na vykonnost
udeni sité pii pozdé&jsich experimentech. Sif je trénovana klasickou back-propagation metodou,
uvedenou Rumehartem v roce 1986.

Attribute: Health Plan.Insured#

Input layer Output layer

@ —» 0.05 {Address
5(2) = 00 {Name
Emp_name

Value
constraint ———> 9 24V S [ @ —» 092 f gsN
N V/ { Emp_ID
Data
type o
N °
° —p o
—>
. 3 .

N nodes M nodes

Obrazek 6: Uceni a pouziti neuronové sité

3.5 Pouziti neuronové sité

V této fazi je sit pfipravena k pouziti na ostatnich databazich. Vektory jednotlivych atributt
jsou prifazovany ke shluktm.

Na obrazku 6 vidime, Ze atribut Health Plan.Insured# byl pfifazen s vysokym stupném
prislugnosti ke shluku {Emp_ID, SSN} — pijde tedy zfejmé o néjaky identifikdtor stejného typu



objektu (zde osoby). Dusledkem tohoto shluku mohou byt napiiklad pii integraci databazi
sjednoceny zavislosti na téchto atributech tak, jako by to byl jediny atribut.

3.6 Shrnuti

Metoda sémantické integrace databazi mize byt uziteénym néstrojem pifi automatizovaném
generovani spolecnych databazovych schémat v oblasti rozsahlych heterogennich distribuova-
nych databazi.

Podrobnéjsi popis metody a zejména vysledky experimentti jsou k dispozici v literatufe

[LCLO0O0].
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