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PREGLED PREDAVANJA

- Sta je Text Mining (TM)?

- Zasto je TM znacCajan?

- Domeni primene TM-a

- Slozenost nestrukturiranog teksta — izvor izazova za TM

- Bag-of-words predstava teksta
- Vector Space Model
- Pristupi za pre-procesiranje teksta
- Metrike za procenu znacCajnosti termina

- Kosinusna slichost



STA JE TEXT MINING (TM)?

- Primena racunarskinh metoda i tehnika u cilju ekstrakcije
relevantnih informacija iz teksta

- Automatsko otkrivanje znacenja / znanja sadrzanih u tekstu

- Primena raCunara za otkrivanje novih, nepoznatih informacija i
znanja, kroz automatizovanu ekstrakciju informacija iz velikog
broja razliCitih nestrukturiranih tekstualnih sadrzaja



A
ZASTO JE TM ZNACAJAN?

- Nestrukturirani tekstualni sadrzaji su opsSte prisutni:
- knjige,
- finansijski i razni drugi poslovniizvestaiji,
- razliCita poslovna dokumentacija i prepiska,
- novinski ¢lanci,
- blogovi,
- wiki,
- poruke na drustvenim mrezama,

- Procene su da 80% svih podataka Cine nestrukturirani sadrzaji



ZASTO JE TM ZNACAJAN?

- Da bi se taj obim tekstualnih sadrzaja efektivno i efikasno
koristio, potrebne su metode koje ¢e omoguciti
- automatizovanu ekstrakciju informacija iz nestrukturiranog teksta
- analizu i sumiranje ekstrahovanih informacija

- Istrazivanja i praksa u domenu TM-a usmereni su na razvoj
novih, usavrSavanje i primenu ovakvih metoda
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DOMENI PRIMENE TM-A

- Klasifikacija dokumenata*
- Klasterizacija / organizacija dokumenata
- Sumarizacija dokumenata

- Vizuelizacija korpusa (najceSce u svrhe lakseg pretrazivanja
dokumenata)

- Predikcije (npr. predvidanje cene akcija na osnovu analize
novinskih Clanaka i finansijskih izvestaja)

- Generisanje preporuka (novinskih Clanaka, filmova, knjiga,
proizvoda generalno, ...)

*Termin dokument se odnosi na bilo koji tekstualni sadrzaj koji €ini jednu zaokruzenu logiCku
celinu: blog post, novinski Clanak, tweet, status update, poslovni dokument, ...



SLOZENOST NESTRUKTURIRANOG TEKSTA

- Generalno, razumevanje nestrukturiranih sadrzaja (tekst, slike,
video) je jednostavno za ljude, ali veoma slozeno za raCunare

- U slucaju teksta, problemi su uslovljeni time Sto je prirodni jezik:
- pun visesmislenihrecCiiizraza
- zasnhovan na koriS¢enju konteksta za definisanje i prenos znacenja
- pun fuzzy, probabilistiCkih izraza
- baziran na zdravorazumskom znanju i rezonovanju

- pod uticajemje i sam utiCe na interakcije medu ljudima



T
DODATNI 1ZAZOVI ZA TM

- Primena tehnika m. uCenja zahteva veliki broj anotiranih
dokumenata za formiranje skupa za trening, sto je vrlo skupo

- Takav trening set je potreban za klasifikaciju dokumenata, kao i
ekstrakciju entiteta, relacija, dogadaja

- Visoka dimenzionalnost problema: dokumenti su opisani
velikim brojem atributa, sto otezava primenu m. ucenja
- NajCesce atribute Cine ili svitermini ili na odredeni nacin filtrirani
termini iz kolekcije dokumenata koji su predmet analize



BAG oF WORDS MODEL

- Tekst se tretira kao prost skup reci

- Pristup zasnovan na sledec¢im (nerealnim) pretpostavkama:

- re¢i su medusobno nezavisne,
- redosled reCi u tekstu je nebitan

- lako je zasnovan na nerealnim pretpostavkama i vrio
jednostavan, ovaj pristup se pokazao kao vrlo efektan i
intenzivno se koristi u TM-u
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BAG OF WWORDS MODEL
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Reci se izdvajaju iz dokumenata i koriste za formiranje ‘reCnika’ datog korpusa;
Zatim se svaki dokumentiz korpusa predstavlja kao vektor uCestanosti
pojavljivanjareci (iz formiranog recnika) u datom dokumentu




BAG OF WORDS MODEL:
PROCENA SLICNOSTI DOKUMENATA
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Izvor:
hitp://www.cs.uni.edu/~okane/source/ISR/isr.html




VECTOR SPACE MODEL

- Generalizacija Bag of Words modela

- umesto fokusa isklju€ivo na pojedinacne reci, fokus je na
termine, pri Cemu termin moze biti jedna rec ili niz recCi

- umesto da se kao mera relevantnosti termina za dati
dokument koristi iskljuCivo uCestanost pojavljivanja termina u
tekstu, koriste se i drugi oblici procene relevantnosti (tezine)
termina (vise o tome kasnije)



VECTOR SPACE MODEL

- Ako korpus™ sadrzi n termina (t, i=1,n), dokument d iz tog
korpusa biCe predstavljen vektorom:

d={w,w,,...,w,}
gde su w; tezine pridruzene terminima ¢t;

- Ovako kreirani vektori predstavljaju osnovu za formiranje
matrice termina i dokumenata (Term Document Matrix)

*korpus je kolekcijadokumenata koji su predmet analize



VSM: TERM DOCUMENT MATRIX

- Term Document Matrix (TDM) je matrice dimenzija m x n u kojoj:

- Redovi (i=1,m) predstavljaju termine iz korpusa
- Kolone (j=1,n) predstavljaju dokumente iz korpusa
- Polje ij predstavlja tezinu termina i u kontekstu dokumentaj

Documents —) Vector-space

— representation
e D1 | D2 | D3| D4 | D5
¢ We study the complexity complexity | 2 3 |12 |3
" . | g of influencing elections 5
through bribery: How algorithm 4
| ¢ r computationally complex entropy 2
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( to determine whether by traffic 2 |3
a certain amount of network 1 4
| ¢ bribing voters a specified -
¢ candidate can be made Term-document matrix
the election’s winner? We
y study this problem for
election systems as varied
as scoring ... )
Izvor slike:

http://mlg.postech.ac.kr/research/nmf




VSM: PRE-PROCESIRANJE TEKSTA

- Pre kreiranja TDM matrice, vrSi se tzv pre-procesiranje
dokumenata iz korpusa

- Razlog: redukovati skup reCi na one koje su potencijalno
najznacajnije za dati korpus

- Pre-procesiranje (najcesce) obuhvata:
- normalizaciju teksta

- odbacivanje termina sa veoma malom i/ili veoma velikom
ucestanosScuu korpusu

- odbacivanje tzv stop-words

- svodenje reCi na koreni oblik: stemming ili lematizacija
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NORMALIZACIJA TEKSTA

- Cilj: transformisati razliCite oblike jednog istog termina u
osnovni, ‘normalizovani’ format
- Npr.: Apple, apple, APPLE -> apple

Intelligent Systems, Intelligent systems, Intelligent-systems
-> intelligent systems

- Pristup:

- Primena jednostavnih pravila:
- Obrisati sve znake interpunkcije (taCke, crtice, zareze,...)
- Prebaciti sve reCi da budu napisane malim slovima

- Primena recnika, npr. WordNet, za zamenu sinonima
zajedniCkom klasom/konceptom

- Npr. “automobile, car” -> vehicle




ELIMINISANJE TERMINA SA SUVISE VELIKOM / MALOM
UCESTANOSCU

- Empirijska zapazanja (u brojnim korpusima):

- Veliki broj re€i ima veoma malu frekvencu pojavljivanja
- Jako mali broj reCi se veoma Cesto pojavljuje u tekstu

Word Freqf | Rankr
01 the 3332 1
o and 2972 2
a 1775 3
0.08 he 877 10
0.07 but 410 20
be 204 30
o there 222 40
Probability 405 one 172 50
(of occurrence) G about 158 60
more 138 70
0.03 never 124 80
0.02 oh 116 9%
001 two 104 100
0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Rank Source:
(by decreasing frequency) http://www .slideshare.net/cowdunqg112/info-2402-irtchapter4
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UCESTANOST TERMINA U TEKSTU

Formalizovano Zipf~-ovim zakonom:

Frekvenca bilo koje reCi u datom korpusu je obrnuto
proporcijalna njenom rangu u tabeli frekvencija (tog korpusa)

Odnosno, proizvod frekvence i ranga termina je priblizno
konstantan na nivou korpusa



ILUSTRACIJA ZIPF-OVOG PRAVILA
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Word frequency in the Brown Corpus of American English text
|zvor: http://nip.stanford.edu/fsnlp/intro/fsnip-slides-ch1.pdf
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IMPLIKACIJE ZIPF-OVOG ZAKONA

- Reci pri vrhu tabele frekventnosti pretstavljaju znacajan procenat svih
reCi u korpusu, ali su semantiCki (gotovo) beznacCajne

- Primeri: the, a, an, we, do, to

- Reci pri dnu tabele frekventnosti ¢ine najveci deo vokabulara datog
korpusa, ali se vrlo retko pojavljuju u dokumentima

- Primer: dextrosinistral, juxtapositional

- Ostale reCi su one koje najbolje reprezentuju korpus i treba ih ukljuciti
u VSM model
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IMPLIKACIJE ZIPF-OVOG ZAKONA
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lzvor slike:
http://www.dcs.gla.ac.uk/Keith/Chapter.2/Ch.2.html
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STOP-WORDS

- Alternativni/ komplementarni pristup za eliminisanje reci koje
nisu od znacaja za analizu korpusa

- Stop-words su reci koje (same po sebi) ne nose informaciju
- Procenjuje se da €ine 20-30% recCi u (bilo kom) korpusu

- Ne postoji univerzalna stop-words lista

- pregled Cesto koriS¢enih listi: http://www.ranks.nl/stopwords

- Potencijalni problem pri uklanjanju stop-words:
- gubitak originalnog znacCenja i strukture teksta
- primeri: “this is nota good option” -> “option”
“to be or not to be” -> null
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LEMATIZACIJA | STEMOVANJE

- Dva pristupa za smanjenje varijabiliteta reCiizvucenih iz nekog
teksta, kroz svodenje reCi na njihov osnovni/ koreni oblik

- Stemovanje (stemming) koristi heuristiku i statistiCka pravila za
odsecanje krajeva reci (tj poslednjih nekoliko karaktera), gotovo
bez razmatranja lingvistickinh karakteristika recCi

- Npr., argue, argued, argues, arguing -> argu

- Lematizacija (lemmatization) koristi morfoloski reCnik i primenjuje
morfoloSku analizu reci, kako bi svela re€ na njen osnovni oblik
(koren recCi definisan reCnikom) koji se naziva lema

- Npr., argue, argued, argues, arguing -> argue



VSM: ODREDEVANJE TEZINA TERMINA

- Postoje razliCiti pristupi za dodelu tezina terminima u VSM-u

- Jednostavni i Siroko korisceni pristupi:
- Binarne tezine
- Term Frequency (TF)
- Inverse Document Frequency (IDF)
- TF-IDF



VSM: BINARNE TEZINE

- Tezine uzimaju vrednosti 0 ili 1, zavisno od toga da li je dati termin
prisutan u razmatranom dokumentu ili ne

Primer:

« Doc1: Text mining is to identify useful information.
* Doc2: Useful information is mined from text.
 Doc3:Appleis delicious.

text | information | identify | mining | mined | is | useful | to | from | apple | delicious
Doc1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0

Doc2 | 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0
Doc3 | O 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1
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VSM: TERM FREQUENCY

- Term Frequency (TF) predstavlja broj pojavljivanja datog
termina u razmatranom dokumentu

- ldeja: sto se termin Cesce pojavljuje u dokumentu, to je
znacajniji za taj dokument

TF(t) = c(t,d)

c(t,d) - broj pojavljivanja termina t u dokumentu d



VSM: INVERSE DOCUMENT FREQUENCY

- ldeja: dodeliti veCe tezine neuobiCajenim terminima tj. onima
Koji nisu toliko prisutni u korpusu

- IDF se odreduje na osnovu kompletnog koprusa i opisuje
korpus kao celinu, a ne pojedinacne dokumente

- |lzraCunava se primenom formule:
IDF(t) = 1 + log(N/df(t))

N — broj dokumenata u korpusu

df(t) — broj dokumenata koji sadrzi termin ¢
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VSM: TF—IDF

- ldeja: vrednovati one termine koji nisu uobiCajeni u korpusu
(relativno visok IDF), a pri tome imaju nezanemarljiv broj
pojavljivanja u datom dokumentu (relativno visok TF)

- Najvise koris¢ena metrika za ‘vrednovanje’ termina u VSM-u
- |lzraCunava se primenom formule:
TF-IDF(t) = TF(t) x IDF(t)

- Postoje razliCiti naCini za kombinovanje TF i IDF metrika;
najjednostavniji nacin:

TF-IDF(t) = tf(t) * log(N/df(t))
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VSM: PROCENA SLICNOSTI DOKUMENATA

- Osnovno pitanje: koju metriku koristiti za procenu slicnosti
dokumenata tj vektora kojima su dok. predstavljeni?

- NajCeScCe koris¢ena metrika: kosinusna sliCnost (cosine similarity)

term i

docl

©1
p term i+l

Q: docq

doc2

lzvor slike:
term i+n http://www.ascilite.org.au/ajet/ajet26/ghauth.html




KOSINUSNA SLICNOST

cos(d,,dy) = VixV / (IIVill [IV;]1)

V; 1'V; su vektori koji odgovaraju dokumentima d; i d,

Similar scores

Score Vectors in same direction
Angle between then is near 0 deg.
Cosine of angle is near 1i.e. 100%

P

Unrelated scores

Score Vectors are nearly orthogonal
Angle between then is near 90 deg.
Cosine of angle is near 0 i.e. 0%

Opposite scores

Score Vectors in opposite direction
Angle between then is near 180 deg.
Cosine of angle is near -1 i.e. -100%

lzvor slike:
http://blog.christianperone.com/?p=2497
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PREDNOSTI | NEDOSTACI VSM MODELA

- Prednosti
- Intuitivan

- Jednostavan za implementaciju
- U studijama i praksi se pokazao kao vrlo efektan

- Nedostaci

- Nerealna pretpostavka nezavisnostitermina u tekstu
- Zahteva puno angazovanja oko uskladivanja (tuning)
parametara modela:
- izbor metrike za raCunanje tezine termina
- izbor metrike za raCunanje slicnosti vektora (dokumenata)
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PROCESIRANJE TEKSTA U JAVA-|

Najvise koris¢eni Java frameworks za procesiranje i analizu
teksta:

- Stanford CoreNLP: http://nlp.stanford.edu/software/corenlp.shtml

- Apache OpenNLP: http://opennlp.apache.org/

- LingPIPE: http://alias-i.com/lingpipe/
- GATE: http://gate.ac.uk/
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ZAHVALNICE

Ovi slajdovi su delimiCno zasnovani na:

- Predavanjima na temu VSM modela pripremljenim za Text Mining
kurs @ Uni. of Virginia (link)

- Prezentaciji “Introduction to Text Mining” preuzetoj sa
SlideShare.net (link)



(Anonimni) upitnik za vase kritike,
komentare, predloge:
http://goo.gl/cqdp3l




