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Abstrakt. Information retrieval se mj. zabyva ukladanim a prohleda-
vanim dokumenti. Vektorovy model reprezentuje dokument jako vektor
mnohorozmérného prostoru. Vétsina jeho implementaci je bohuzel efek-
tivni jen pro malé dimenze, proto jsou hledany metody, jak dimenzi vek-
tori dokumentt snizit. V tomto ¢lanku ukazujeme jednu z mozZnosti —
vyuziti signatur (bitovych Fetézci pevné délky) které byly v boolovském
modelu velmi efektivni. Druhou vyznamnou skupinu metod tvofi indexo-
vang latentni sémantiky (LSI), jehoz vypocetni naro¢nost je ovem vy-
soka. Proto byla navrzena rychlejsi metoda ndhodnych projekci, dobte za-
chovévajici (ptfi dostatecné velké redukované dimenzi) vzdalenosti a thly
mezi vektory. V ¢lanku zminime vysledky metody ve vektorovém modelu.

Uvod

Dokumentografické informacni systémy (DIS) ukladaji textové (¢i multimedi-
alni) dokumenty a umoziiuji v nich vyhledavat. P¥i zpracovani textovych doku-
mentl v té&chto systémech ukladdme celd slova (nebo fraze), obsazena v doku-
mentu — termy. Existuje vice zptsobu, jak termy v dokumentech reprezentovat.
Nejcastéji pouzivanym modelem je tzv. boolovsky (boolsky) model [1I7], ktery
umoznuje vyhodnocovat dotazy na termy, obsazené v dokumentech, ¢i jejich
spojeni, uréena pomoci logickych operatort. Pokud vsak dokument pfesné ne-
splnuje podminku, obsazenou v dotazu, neni nalezen.

Naproti tomu vektorovy model [15], v némz je kolekce dokumentii reprezen-
tovana matici termiu v dokumentech, ndAm umozni vyhledavat i dokumenty, které
obsahuji dostatecné mnozstvi termi, obsazenych v dotaze. Zavadi také systém
vah termd, které urcuji vyznamnost termu v ramci dokumentu a kolekce. Vek-
torovy model nam také umoziuje sefadit dokumenty, ziskané jako odpovéd na
zadany dotaz na zakladé miry podobnosti s dotazem; nékteré metody hledaji
zadany pocet nejblizsich dokument.

U rozsahlejsich kolekci nartstd ¢as potfebny k vyhodnoceni dotazu s ros-
toucim pocétem termt a dokumentd. Existuji proto mnohé pristupy, jak ome-
zit pocet porovnavanych vektori. Nejcastéji jde o stromové struktury jako jsou
R-stromy [10], M-stromy, kd-stromy, pyramidova schémata [7] a mnohé dalsi.
U téchto struktur ovSem narazime na problém oznaCovany jako ,prokleti di-
mensionality”. V jeho dusledku se s rostouci dimenzi stavaji zminéné stromové
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struktury méné efektivni a rychlost vyhledavani byva od urcité dimenze horsi
nez v pripadé sekvencniho prichodu celou kolekci.

Snazime se proto snizit alespon celkovy pocet termt, urcujici dimenzi pro-
storu dokumenti. K tomuto ucelu lze vyuzit algebraickych metod, souhrnné
oznacovanych jako indexovdni latentni sémantiky — Latent Semantic Indexing
(LSI) nebo techniky ndhodnych projekeci. Mizeme také tyto metody spojit a do-
sahnout tak zrychleni vypoctu za cenu nizsi presnosti oproti LSI samotnému.

Druhou moznosti je vytvorit kratsi fetézec hodnot, popisujici ptivodni vektor
a pouzit jej k filtraci ¢asti nerelevantnich dokumentt pred vyhodnocenim dotazu,
¢ehoz vyuzivaji signaturové metody [9J14] a VA-files [6].

Abychom mohli vyhodnotit kvalitu metod, zmensujicich dimenzi prostoru
dokumentii, musime byt schopni popsat chybu, ktera projekci do nizsi dimenze
vznikne. Toho dosahujeme bud mé&fenim rozdilu vzdalenosti mezi termy v pivod-
nim a redukovaném prostoru, nebo zavedenim koeficient presnosti (precission)
a uplnosti (recall) [4]. Srovnani miizeme provést vii¢i ptivodnimu prostoru, nebo
vici predem znamym zavislostem mezi dokumenty. Pfesnosti rozumime podil
relevantnich dokument v nalezenych, plnosti pomér nalezenych relevantnich
dokumentii a vSech relevantnich dokumentt. Ideélni je situace, kdy by oba tyto
koeficienty byly rovny 1.

V prvni kapitole stru¢né popisi vektorovy model, ve druhé vyuziti signatu-
rovych metod ve vektorovém modelu, ve tfeti bude zminén pfinos nahodnych
projekci a ve ¢tvrté dosud provedené experimenty.

1 Vektorovy model v DIS

Vektorovy model reprezentuje dokumenty, obsazené v kolekci, jako vektory v n-
rozmérném vektorovém prostoru R”, kde n je pocet vSech riznjych termu v ko-
lekci. Dokument D; je reprezentovan jako vektor

dj = (wj’l, ’wjyz, N 7’[1)]'7”).
Obdobné dotaz Q je reprezentovan jako vektor

q= (wq,lqu,% o 7wq,n)-

Je zfejmé, ze dotazem muze byt i samotny dokument, je tedy mozno hledat
vsechny dokumenty, které se dostatecné podobaji vybranému.

Slozky w; ; urcuji véhu termu i v dokumentu j. Termy, které nejsou v do-
kumentu obsazeny maji nulovou vahu. Zbyvajici vahy termt jsou vypocteny na
zékladé soucinu nasledujicich tif slozek [16]:

1. Frekvence termu v dokumentu — zohlednuje, kolikrat je dany term obsazen
v konkrétnim dokumentu; nejcastéji jde pfimo o pocet vyskyti termu v do-
kumentu (#f).

2. Frekvence termu v kolekci — vyznamnost termu pro rozliSeni dokumenti;
obvykle log(m/M) oznacovand jako inverzni frekvence dokumentu (idf, kde
M je pocet dokumentti, obsahujicich term a m pocet vSech dokumentu.



3. Normalizace vahy termu — pripadna normalizace slozek vektortt dokumenti
béhem vypoctu vah termd.

P1i dotazovani hledame vektory dokumenti, které jsou dostatecné blizké vektoru
dotazu. Euklidovska vzdalenost — s oblibou pouzivana pii dotazovani nad obra-
zovymi daty — je v DIS vétsinou nahrazena koeficientem podobnosti, zalozenym
na euklidovském skaldrnim soucinu.

— Nebyly-li vektory predem normovany, je koeficient podobnosti definovan jako
__ 4
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— V opa¢ném piipadé postaci §(d;,q) = djqg = > (wj i, we,)

i=1

(dj,q)

Jako relevantni ozna¢ime dokumenty, které spliiuji podminku 6(d;,q) > ¢, kde
t urcuje minimalni hodnotu koeficientu podobnosti mezi vektorem dokumentu
a dotazu. Vysledné dokumenty lze na zikladé koeficientu podobnosti setadit
a nabidnout je uzivateli od nejvice odpovidajiciho.

Vektory termtt v dokumentech jsou casto uloZeny nebo reprezentovany ve
formé ¥idké matice termii v dokumentech (term-by-document matriz). Tato ma-
tice m x n obsahuje Ffadkové vektory dokumentt di,...,d,,, vymezujici vahy
termt, obsazenych v dokumentu a sloupcové vektory termi tq,...,t,, uréujici
dokumenty, obsahujici dany term.

2 Signatury ve vektorovém modelu

Signatura je bitovym vektorem délky F'. P¥itomnost termu v dokumentu je in-
dikovéna nastavenim m bitl (jejichZ pozice je uréena hashovaci funkci) na 1.
Pocet nenulovych bitd v signatufe je nazyvan vdhou signatury.

Signaturu dokumentu lze vytvorit bud zretézenim signatur termt (vznikla
signatura je velmi dlouh4) nebo zurstvenim vice signatur: Sp = \/f:1 Sti, kde
St1, ..., STk jsou signatury vSech termu 77, . .., T, obsazenych v dokumentu D.
Lze také tyto dva p¥istupy kombinovat — rozdélit text do bloku (stejné délky ¢i
vahy), vypodéist vrstvené signatury jednotlivych bloki a tyto zfetézit.

Pfi pouziti signatur v boolovském modelu jsou pred vyhodnocenim konjunk-
tivniho dotazu nejprve porovnany signatury termi S, obsazené v dotaze (nebo
zvrstvend signatura Sgq = \/j 5@,, mé-li dokument jedinou zvrstvenou signa-
turu) se signaturami dokumentti Sp,. Plati-li podminka (V5)[Sp, A Sq, = Sq,],
miize dokument zvolené termy obsahovat. Tuto situaci nazyvame hit. Protoze
hashovaci funkce a vrstveni nejsou prostymi funkcemi, mizeme takto nalézt
i dokumenty, které hledané termy neobsahuji. Tuto situaci nazveme falesnym
hitem. Proto by po porovnani signatur meélo nasledovat porovnani nalezenych
dokumentii s dotazem, které falesné hity odstrani.

Zatimco v boolovském modelu tento pfistup funguje velmi dobie, u vektoro-
vého modelu selhava. Podminka (Vj)[Sp, A Sq, = Sq,| ve vektorovém modelu
obecné neplati, proto musime hledat jiné pristupy.



Ocekavani, ze relevantnim bude dokument, v jehoz signaturach bude nalezeno
alespoii k% signatur dotazu ndm nezajisti, Ze nékteré relevantni dokumenty ne-
budou vypustény. Navic nejsou brany v potaz vahy termu, proto pocet faleSnych
hitt prudce stoupa s klesajici hodnotou k.

Existuje v8ak feSeni - Soubory signatur, rozdélené dle vah ( Weight-partitioned
signature files — WPSF'), navrzené v [12]. Termy jsou podle frekvence (¢f) resp.
vah termt v dokumentu rozdéleny do skupin — tzv. TF-groups. Pro kazdou
z téchto skupin je vytvoren jeden soubor signatur a v kazdém souboru jsou ulo-
zeny signatury blokt jednotlivych dokumentti. Pti hledani jsou pak tyto soubory
prochézeny v pofadi od nejvétsi hodnoty ¢f po nejmensi — H-L prichod (resp.
naopak — L-H priichod), dokud neni signatura termu pro dany dokument nale-
zena. Vaha termu je pak spoctena na zakladé souboru signatur, kde byl hledany
term nalezen a hodnoty idf; na zakladé vah vsech nalezenych termu je poté
spocitana hodnota 6(d;, ¢). Pravdépodobnost falesného hitu je pfedem minima-
lizovdna — na zékladé vzorku dokumentti nebo ocekavanych vlastnosti kolekce
jsou pro jednotlivé soubory signatur vypocteny vhodné délky blokt a signatur
a vaha signatury termu. Nevadi-li ndm nizsi pfesnost, zpusobena falesnymi hity,
je mozno pouzit ziskanych vysledk primo, bez nutnosti dodateéného vypoctu
koeficientu podobnosti mezi vektorem dotazu a vektory nalezenych dokumenti.

Protoze WPSF byly prochazeny sekvenénim priichodem, navrhli jsme v [I]
rychlejsi metodu prichodu soubory signatur, zalozenou na S-stromu [§], modifi-
kaci BT-stromu, kterd pti vkladdni minimalizuje nartist vahy signatur v uzlech
celé stromové struktury. Vyhledavani pokracuje jen do uzld, jejichz signatury
S, splituji podminku Sg A Sy, = Sg.

3 Redukce dimenze nahodnou projekci

Druhym zpisobem, jak snizit ¢as potiebny pro porovnani je sniZeni dimenze
prostoru dokumentt. Toho lze dosdhnout vypusténim nékterych termi, avSak
na ukor presnosti a uplnosti. Proto redukujeme dimenzi jinymi zptasoby. Nej-
znaméjsi metodou je latentni sémantické indexovdni (LSI), pfi némz v vétsinou
pocitame k-redukovany singuldrni rozklad matice termi v dokumentech (metoda
SVD). Kromé redukce dimenze, pfi niz je vyslednd chyba nejmensi mozna, zis-
kame navic tzv. latentni sémantiku — dokumenty tykajici se stejné tématické
oblasti si budou bliZe a vyniknou vztahy mezi vyznamové (sémanticky) podob-
nymi termy. Bohuzel soucasné metody vypoctu LSI jsou vypocetné narocné —
i rychlad metoda Lanczos [11] mé ¢asovou slozitost O(mnc), kde ¢ je primérny
pocet riznych termd v dokumentu.

Proto byly hledany rychlejsi metody, které by dosahovaly podobnych vy-
sledkti za cenu horsi chyby aproximace. Jednou z téchto metod je ndhodna
projekce [0], kterd pii dostateéné vysoké redukované dimenzi d,d << n dobfe
zachovava vzdalenosti a Uthly mezi vektory. Nahodné projekce je zaloZzena na
nasobeni matice termt v dokumentech matici ndhodné projekce R. Prvky R
jsou ndhodné ¢isla, jejichz distribuce ma nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy
rozptyl — nejéastéji N(0,1) a Achlioptasem navrzené distribuce {—+/3,0,4+/3}



s pravdépodobnostmi % pro 0 a % pro V3, a —/3 a {=1,+1}, obé hodnoty
s pravdépodobnosti % (poskytuje o néco horsi vysledky nez predchozi metody).
Testy ukazuji, ze napt. pro m = 20000 a d > 500 jsou presnost i iplnost velmi
dobré a pohybuji se nad 90%.

Casov4 slozitost ndhodnych projekei je nizsi nez u LSI — O(cdn), ale vysledné
vektory dokumentt jiz nejsou fidké, neziskame latentni sémantiku a redukovana
dimenze neni natolik malé, aby piekonala ,prokleti dimenze”. Je ale mozno po-
uzit ndhodné projekce jako predstupné LSI — pak dochézi k rychlejsimu vypoctu
singularniho rozkladu, ¢asové slozitost je O(m(log®n + clogn)) [13] a vysledny
rozklad velmi dobfe aproximuje rozklad, ziskany pfimym vypoctem LSI.

4 Provedené experimenty

V ramci testl signaturovych metod jsem implementoval klasické signatury, S-
stromy a WPSF vylepsené S-stromy. Vysledky testl s témito strukturami, véetné
testt klasickych signatur a signatur termia s vahou zavislou na frekvenci termu
v dokumentu jsou shrnuty v [I]. Obecny popis téchto metod byl obsahem jedné
z kapitol [2].

Déle bylo testovano chovani VA-files pii pouZiti euklidovského skaldrniho sou-
¢inu pro rozsahové dotazy namisto klasické euklidovské vzdalenosti. Vzhledem
k neuspokojivym vysledkim nebyly tyto publikovany.

Dalsi oblast zkoumani se tykala implementace a testi ndhodnych projekec,
a miry zkresleni, které prinasi jejich pouziti vzhledem k neredukovanému pro-
storu. Prvni vysledky jsou shrnuty v [3]. Dalsi ziskané vysledky, srovnévajici LSI
a nahodné projekce nasledované LSI nebyly dosud publikovany.

ZAavér

Oblast IR a vektorovy model pfedstavuji zajimavou oblast pro dalsi vyzkum.
Efektivni implementace vektorového modelu pro rozsahlé kolekce je dosud hle-
dana a jsou stale zvefejnovany nové metody, jak vyhledavani urychlit. Zajima-
vymi se z tohoto hlediska jevi moznost implementace dostatecné rychlého feseni
singularniho rozkladu matice, které by umoznilo redukovat dimenzi velkych ko-
lekci a nové vylepsSené indexac¢ni struktury, poskytujici rychlejsi odezvu, jakymi
by mohly byt naptiklad iMinMax a iDistance [I8], které v soucasné dobé imple-
mentuji.
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Annotation. Information retrieval deals with storage and retrieval of documents.

Vector model represents the document as a vector in high-dimensional space. Because

the majority of vector model’s implementations is efficient only for smaller dimensions,

methods for document vectors reduction have been studied. We have suggested in this

article one of the possibilities — the usage of signatures (i.e. bit strings of given length),

which are known to be very efficient in Boolean model. Second important category of

reduction methods is called latent semantic indexing (LSI). Since LSI is quite hard

to calculate, a faster reduction method — random projection, well preserving distances

and angles between vectors (is the reduced dimension high enough) — was proposed

recently. We have studied its impact in the vector model.



