3 Alternative | R-M odélle

 Probabilistisches Retrieval:
Ranking aufgrund von Relevanzwahrscheinlichkeiten,
die aus - geschétzten - Basisparametern abgel eitet werden.
e Fuzzy-Set-M odéll:
Queries (inkl. einzelner Terme) beschreiben Fuzzy-Mengen
mit Dokumenten al's Elementen vom Grad mi  [0,1].
Mengenoperationen verwenden Funktionen max, min, 1-m
 Latent Semantic Indexing:
Berlicksichtigung von Termkorrelationen durch
Transformation des Term-V ektorraums in einen
Themen-V ektorraum niedrigerer Dimensionalitat
* Neuronale Netze und andere I nferenznetze
zum Lernen von Termgewichten
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Exkurs: Wahrschelnlichkeitstheorie

Ein Wahrscheinlichkeitsraum ist ein Tripe (W, E, P) mit

* eilner Menge W elementarer Ereignisse, A

* einer Familie E von Tellmengen von Wmit W E, die unter
C, E und - mit abzahlbar vielen Operanden abgeschlossen ist
(bei endlichem Wist in der Regel E=2%), und

e einem W.mal3 P E® [0,1] mit P[W]=1 und P[E; Ai] = &, FAI]
fur abzahlbar viele, paarwei se digunkte Al

Eigenschaften von P
P[A] + P[GA] =1 PIA=0
P[A E B] =P[A] + P[B] —P[A C B] PIW] =1

Eine Zufallsvariable X Uber einem W.raum (W, E, P) ist eine A
Funktion X: W® M mit Ml R,sodal3{e|X(e) £ x} | Eflralex| M.

Fo: M ® [0,1] mit R (x) = P[X £ X] hell3t Vertellungsfunktion von X;
bel abzahlbarer Menge M heildt fy: M ® [0,1] mit fy(X) = P X = X]
Dichtefunktion von X, ansonsten ist f, (x) durch F', (X) gegeben
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Exkurs: Satz von Bayes

Zwel Ereignisse A, B eines W.raums heif3en unabhangig,
wenn gilt P[A C B] = F[A] P[B].

Die bedingte Wahr scheinlichkeit P[A | B] von A unter der
Bedingung (Hypothese) B ist definiert ds: pr o gy = PLAC B]
P B]

Satz von der totalen Wahrscheinlichkeit:
Flr eine Partitionierung von Win Ereignisse B1, ..., Bn gilt:

PIA] = & P[A|Bi]P[B]
=1

. _ P[B|AIPLA]
Satz von Bayes: P[A‘l B] = PIB]

A-Posteriori-W.
von A
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Probabilistisches Retrieval: Grundsatze

Zidl:
Ranking aufgrund von sim(d, ) =
P[R|d] = P[ Dokument d ist fur Query q relevant |
d hat den Termvektor X1, ..., Xm ]
Annahmen:
» Relevante und nichtrelevante Dokumenten unterscheiden sich
In1thren Termen
 Binary Independence Retrieval (BIR) Modd!:
* Die Wahrscheinlichkeiten des Auftretens eines Terms
sind paarwei se unabhangig.
e Termgewichtesind binar 1 {0,1}.
* FUr Terme, die nicht in g vorkommen, sind die
Wahrscheinlichkeiten des Auftretens in relevanten und
1IN 1rrel evanten Dokumenten 1dentisch.

27. Oktober 2000 Stammvorlesung ,, Information Retrieval 34



~ Probabilistisches Retrieval:
Ranking proportional zur Relevanz-Quote

- _ F[R]d] .
sm(d,q) =O(R|d) = :
(d,q) =O(R|d) PR d] (Quote (,Odds") fiir Relevanz)
_ PId|R]" PR oty v B
P[d |@R]” P[@R] (Satz von Bayes)
_ PlAIRl  _ 5 PLXi|R] (independence bzw.
P[d |2R] | P[X; |2R] linked dependence)
. .« P[Xi|R] (Xi = 1, fallsd den i-ten
sm(d,q) =log Ojj q P[Xi | OR] Term enthalt, O sonst)

=4 log P[Xi | R] - log P[ Xi | @R
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| Probabilistisches Retrieval:
Ranking proportional zur Relevanz-Quote (Forts.)

=& log(pi ™ (1 pi)" ™)~ log(ai™ (- ai)" ) oAy

mit pi=P[Xi=1|R] und qi=P[Xi=1|@R]

i @- pi)y o6 (2 i)
=)= log (= —= %)

(- ai)
vaxilogt X alogt P
i I-p a i 1l-a

+aXilogt T = §m(d,q)"
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Probabilistisches Retrieval.

For mel von Robertson und Spar ck Jones
Schétze pi und gi auf der Basis einer Trainingsstichprobe
(Anfrage g auf kleinem Trainingskorpus) bzw.
der intellektuellen Bewertung eines ersten (groben) Resultats
(Relevanz- Feedback):

Sa V dieKardinalitat einer Stichprobe relevanter Dokumente
Vi die Anzahl der Dok. inV, die den i-ten Term enthalten
ni eine Schatzung fir die Anz. der Dok, die den i-ten Term enthalten

b Schizung pi=s  g=""V
Zung: Y NIRY
. piVit05 L ni-Vit05
AN V+1 N-V+1
. . Vi +0.5 . N-n-V+Vi+05
sm(d,q)'=4 Xi lo _ +3 Xl S
b sm(d.q) Ay Vivos S YT o vivos

b Gawicht T ind o M +05) (N-ni-V+Vi+0.5)
ewicht von Termiind: 198\ + 0.5) (ni - Vi +0.5) |
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Probabilistisches Retrieval: Bezug zur tf-idf-Formel
Annahmen (ohne Trainingsstichprobe oder Relevanz-Feedback):
e pi ist identisch fur allel
* Die meisten Dokumenten sind irrelevant.
e Jeder einzelne Term kommt selten vor.

Daraus folgt:

e 3 Xllog P =cé& Xi mit Konstante c

i - pi
e g =P X =1|9R] »%

1-q _N-dfi N

» —

g df = df

P sm(d,qg)'=4a Xllog P45 Xi log 1-q

| -PL qi
_ Skalarprodukt
»C& Xi +& Xiidfi \——"  desProduktsvon tf- und
i i gedampften idf-Werten
tber die Anfrageterme
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Beispiel flr Probabilistisches Retrieval

Dokumente mit Relevanz-Feedback:
g t1t2t3t4 t56

tiT t2 t3 t4 t5 t6 | R
g1 0 1 1 0 0 |1 O
@21 1 0 1 1 0 1
30 0o 0o 1 1 o0 |0 |[VF2N
¢4/0 0 1 0 0 0 |0 -
n2 1 2 3 2 0
Vil2 1 1 2 1 o0
pi 506 U2 U2 56 U2 16
Gi (U6 U6 12 U2 12 16

Bewertung (Retrieval Status Value) eines neuen Dokuments:

d5Cg: 110001 ®sim(d5, g) = log5 + logl + log0.2

+1og5 + log5 + log5
sim(d,q)"'=a Xilog P! + 4 X Iogl_ al
| i 1- pi qi
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Ansatze zur Erwelterung des Probabilistischen Retrievals

1) Berucksichtigung von Termhaufigkeiten in Dok. (nichtbinére Xi)
® benotigt Annahmen Uber Termverteilung wie z.B.

a) Gleichvertellung:
Plzufallig im Korpus gezogener Term = t] = 1/m =: p,
) & 0 i Binomial -
P Pltf;; =k|d; hat | Worter]:gkzpik(l- ) *  verteilung
b) Zipf-Vertellung:
Plzufallig im Korpus gezogener Term =t] = (/1) / H.,=: p;
m ]
mit Hm=a -
j=1 ]
c) 2-(Klassen-)Poisson-Verteilung:

k .
I NI mit Konstanten
Plthij =k] =pi.e '1—5 +pjpe 12-12 p,, und p,
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Ansatze zur Erwelterung des Probabilistischen Retrievals

2) Bertcksichtigung von Termkorrelationen in Dok. (mit binéren Xi)
® Problem der Schatzung m-dimensionaler W.vertellungen
P[X1=..UX2=..U..UXm=.] = (X1, ..., Xm)

Ein Ansatz — Tree Dependence M odd!:
a) Betrachte nur 2- dimensi onale Wahrscheinlichkeiten (fur Termpaare)
fi (Xi, Xj)=P[Xi=.UXj=.]=a.4a & .a a .aP[X =.U.UXpy=.]
b) FurjedesTermpaar X1 X| 1Xi+1 Xj-1Xj+1 Xm
schéatze den Fehler der Unabhangigkeitsannahme bzw. die Korrelation
c) Konstruiere einen Baum mit Termen as Knoten und den
m-1 hochsten Korrelationen al's gewichteten Kanten
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Bewertung zweidimensionaler Termkorrelationen (2b)

Variante 1.
Fehler der Approximation von f durch g
(insbesondere g mit paarweiser Termunabhangigkeit):

. X . ~ f (X
e(f.g)= & f(X)logf(;f) = & f(X)log (%)
%7 fonM g(X) X1{0,3 _ngi(xi)
Variante 2: "~
Korrelationskoeffizient von Termpaaren
. Cov(Xi, X|)
r(Xi, X|) = : .
(X1.%9) JVar (Xi) /Var (X))

mit Covarianz bzw. Varianz:
Cov(Xi, Xj) = E[(Xi - E[Xi])(Xi - E[X]])]
Var (Xi):= E[(Xi - E[Xi])?] = Cov(Xi, Xi) = E[X?]- E[X]?

1 1
und Erwartungswert E[...]: E[Xi]:= & k fy; (k) = & kP[Xi =K]
k=0 k=0
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Beispiel fur Approximationsfehler e

m=2.
Gegeben seien Dokumente
dl=(1,1), d2(0,0), d3=(1,1), d4=(0,1)
Schétzung der 2-dimensionalen W.verteilung f.
f(1,1) = P[X1=1UX2=1] = 2/4
f(0,0) = 1/4,1(0,1) = 1/4,1(1,0) =0
Schatzung der 1-dimensionalen Randverteilung g1 und g2:
g1(1) = P[X1=1] = 2/4, g1(0) = 2/4
g2(1) = P[X2=1] = 3/4, g2(0) = 1/4
Schétzung fur die 2-dim. W.vertellung g mit unabhangigen Xi:
9(1,1) = 91(1)*g2(1) = 3/8,
9(0,0) = 1/8, g(0,1) = 3/8, g(1,0) =1/8
Approximationsfehler e:
e=2/4log4/3 + 1/4log2 + 1/41log 2/3 +0
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Bewertung zweidimensionaler Termkorrelationen (2c)

Gegeben:
Vollstandiger Graph (V, E) mit mKnoten Xi | V und
m? — mit e bzw. r gewichteten — ungerichteten Kanten | E
Gesucht:
Spannbaum (V, E') mit maximaler Gewichtssumme
Algorithmus:
Sortiere die m? Kanten von E nach absteigendem Gewicht
E' = A
Wiederhole bis |[E'| = m-1
E'=E E{(,))! E]|(i,)) hat max. Gewicht in E}
sofern E' azyklisch bleibt;
E=E-{(@,)) ! E|(i,)) hat max. Gewicht in E}

Beispiel: Web —2-/— surf Web

0.9 0.3 mm) 087

1 |nternet Surf

Internet ———Swim 0.3/
27. Oktober 2000 O 1 SIVI m 3-14
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Schatzung mehrdimensionaler Wahr scheinlichkeiten
mit dem Termpaarbaum

Gegeben sal der Termpaarbaum (V = {X1, ..., Xm}, E').
O.B.d.A. sal X1dieWurzel, und sel angenommen, daf3
Xiund Xj far (i,)) I E' unabhangig sind. Dann qilt:

P[X1=.U.UXm=.] = P[X1=.]P[X2=.U.UXm=.|X1=.]
=P[XT - O P[Xi|XQ - P[X;mit )1 E'1XLX;mit@Li)l E]
(L)l E'
— ~ " I ~ P[XI!XJ]
=P[X1:- O P[X|XI] =P[X1]- & _
iQ,j) E X Q) e P[X]

Beispid:
P[Web, Internet, Surf, Swim] =

Web
/\ PIWeb] P[Web, Internet] P[Web, Surf] P[Surf, Swim]
Internet Surf P[Web] P[Web] P[Surf]
Swim
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L atent Semantic Indexing (L SI): Grundsatze

Zid:
Transformation der Dokumentvektoren vom
hochdimensionalen Termvektorraum in einen
Themenvektorraum niedrigerer Dimensionalitét unter
» Ausnutzung von Korrelationen zwischen Termen

(z.B. ,Web* und , Internet“ haufig zusammen)
 implizite Differenzierung von Polysemen, die sich

In thren Korrelationen mit anderen Termen unterscheiden

(z.B. ,Java’ mit , Library* vs. ,Java’ mit , KonaBlend* vs. ,Java‘ mit , Borneo*)

mathematisch:
gegeben: m Terme, n Dokumente (i.d.R. n>m) und eine
m” n-Term-Dokument-Ahnlichkeitsmatrix A,
gesucht: moglichst gute — ahnlichkeitsbewahrende —
Abbildung der Spaltenvektoren von A
In einen k-dimensionalen Vektorraum (k << m) fur gegebenes k
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Exkurs: Singularwertdekomposition (SVD)

Satz:

Jede reellwertigem” n-Matrix A mit Rang r kann zerlegt werden
indieFormA=U" D" VT

mit einer m” r-Matrix U mit orthonormalen Spaltenvektoren,

einer r’ r-Diagonalmatrix D und

einer n” r-Matrix V mit orthonormalen Spaltenvektoren.

Diese Zerlegung hel 3t Singul&rwertdekomposition und ist eindeutig,
wenn die Elemente von D der Grof3e nach geordnet werden.

Satz:
In der Singularwertdekomposition A=U " D" VTder Matrix A
sind U, Dund V wie folgt bestimmt:
D besteht aus den Singularwerten von A,

d.h. den positiven Wurzeln der Eigenwertevon AT~ A,
« die Spaltenvektoren von U sind die Eigenvektoren von A~ AT,
e die Spaltenvektoren von V sind die Eigenvektoren von AT~ A.
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Exkurs: SVD als Regressionsverfahren

Satz:

Sal A einem n-Matrix mit Rangrundsel Ak=U,” D~ V,T,
wobei die k™ k-Diagonalmatrix D, die k grofdten Singul&rwerte von A
enthalt und diem” k-Matrix U, sowie dien” k-Matrix V, aus den
zugehorigen Eigenvektoren der Singularwertdekomposition von A
bestehen.

Unter allen m” n-Matrizen C mit eitnem Rang, der nicht grofder als k
Ist, ist A, digenige Matrix, die den Wert

m N

Ia-clZ = & & (4 - Cij)? J
i=1j=1

minimiert (die Frobenius-Norm).

Beispidl:
m=2, n=8, k=1 o
Projektion auf x‘-Achse ®

minimiert ,, Fehler” bzw. @ 9
maximiert Varianz ® o

Im k-dimensionalen Raum © , x
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Anwendung der SVD auf das Vektorraummodell

A ist die m” n-Term-Dokument-Ahnlichkeitsmatrix. Dann sind:

e U bzw. U, die m" r- bzw. m” k-Term-Themen-Ahnlichkeitsmatrix,

*V bzw. V, dien” r- bzw. n” k-Dokument-Themen-Ahnlichkeitsmatrix
A" ATbzw. A AT diem” m-Term-Term-Ahnlichkeitsmatrix,

« AT A bzw. A, A, die n” n-Dokument-Dokument-Ahnlichkeitsmatrix

| ndexier ung und Anfrageauswertung:
* Die Matrix V" entspricht einem ,, Themen-Index” und ist in einer
geeigneten Datenstruktur zu verwalten.

o Zusétzlich muf3 die Term-Themen-Abbildung U, gespeichert werden.
* Eine Anfrage g (ein 1" m-Zellenvektor) im Termvektorraum wird
indie Anfrageq'=q” U, (ein 1" k-Zeilenvektor) transformiert

und dann im Themenvektorraum (also V) ausgewertet

(z.B. mittels Skalarproduktmal? g~ V, ' oder Cosinusmal?)
 Ein neues Dokument d (ein m” 1-Spaltenvektor) wird in

d =UT" d (eink” 1-Spatenvektor) transformiert

und a's neue Spalte an den ,,Index* V, " angefiigt (,, folding-in®)

27. Oktober 2000 Stammvorlesung ,, Information Retrieval 3-19



Beispiel 1 fur Latent Semantic I ndexing
m=5 (Lafontaine, Schroder, Euro, Uefa, Beckenbauer), n=7

?2150009 é;@.58 0.006

1215000+  ¢0.58 0.00=
_ 59.64 0.005, 26.180.36 0.18 0.90 0.00 0.00 0.00%
A=612150007 =%0.58 0.007" ¢ ¢

- &0.00 5.294 £0.000.000.00 0.00 0.530.80 0.27;
00002311  ¢0.00 0.71% © g€ o

§0000231; %0.00 0.71;
U

D Al

Anfrageg=(00100)wirdin
g =q° U=(0.58 0.00) transformiert und gegen V' evaluiert.

Neues Dokument d8=(11000)" wird in
d8' =UT" d8=(1.16 0.00)" transformiert und an VT angefiigt.
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Beispiel 2 flr Latent Semantic I ndexing

mM=6 terms n=5 documents
t1: bak(e,ing) d1: How to bake bread without recipes
t2: recipg(s) d2: The classic art of Viennese Pastry
t3: bread d3: Numerical recipes: the art of
t4: cake scientific computing
t5: pastr(y,ies) d4: Breads, pastries, pies and cakes:
t6: pie quantity baking recipes

d5: Pastry. abook of best French recipes

58.5774 0.0000 0.0000 0.4082 0.00005
80.5774 0.0000 1.0000 0.4082 0.7071 -
N 80.5774 0.0000 0.0000 0.4082 0.0000™

£0.0000 0.0000 0.0000 0.4082 0.0000-
€0.0000 1.0000 0.0000 0.4082 0.7071 %

g0.0000 0.0000 0.0000 0.4082 O.OOOOQ+
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Beispiel 2 flr Latent Semantic Indexing (2)

a0.2670 - 0.2567 0.5308 - 0.2847¢

£0.7479 - 0.3981 - 05249 0.0816-

c0.2670 - 0.2567 05308 - 0.2847
c0.1182 - 0.0127 02774 0.6394 = U
€0.5198 0.8423 0.0838 - 0.1158 ©

§0.1182 - 0.0127 02774 0.6394}

g2.6950 0.0000 0.0000 0.0000¢

, gO 0000 1.1158 0.0000 0.0000 -

D
¢0.0000 0.0000 0.8403 0.0000"
Eo 0000 0.0000 0.0000 0.4195;
e 04366 0.3067 04412 0.4909 0.5288 ¢
] g 0.4717 0.7549 - 0.3568 - 0.0346 0.2815 - T

¢ 0.3688 0.0998 - 0.6247 0.5711 - 03712_
g 0.6715 - 0.2760 0.1945 0.6571 - 005772
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Beispiel 2 fur Latent Semantic | ndexing (3)

504971 - 00330 0.0232 0.4867 - 0.0069%
S 06003 00094 09933 03858 0.7091:
¢ 0.4971 - 0.0330 0.0232 0.4867 - 0.0069"
A8 = ¢ 01801 00740 - 0.0522 02320 00155- =U3 D3’ Vs'
C. 00326 0.9866 0.0094 04402 0.7043%

0.1801 0.0740 - 0.0522 0.2320 0.01552+
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Beispiel 2 fur Latent Semantic Indexing (4)

Anfrage g: baking bread
g=(101000)

Transformation in den Themenraum mit k=3
g =9 U,=(0.5340 -0.5134 1.0616)

Skalarprodukt-Ahnlichkeit im Themenraum mit k=3:
sm(qg,dl)=q ~ Vk.,'» 0.8 sm (g, d2) =

sm(qg,d3)=q ~ Vk.;' »-0.2 USW.

Folding-in eines neuen Dokuments d6:
algorithmic recipes for the computation of pie
d6=(0 0.7071 0 0 0 0.7071)T

Transformation in den Themenraum mit k=3
d6' =U,T" d6» (0.5 -0.28 -0.15)

d6' als neue Spalte an VKT anhéngen
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M ehr sprachiges Retrieval mit LS|

« Konstruiere LSI-Model (U, B, V, ') anhand von
Trainingsdokumenten, die mehrsprachig vorliegen:
* Betrachte alle Sprachversionen eines Dokuments als ein
einziges Dokument und
o extrahiere zur Indexierung alle Terme oder Worter
unabhangig von der Sprache.
* Indexiere weitere Dokumente durch ,,folding-in“, also
Abbildung in den Themen-V ektorraum und AnhéngenanV,'.
» Anfragen konnen dann in beliebiger Sprache gestellt werden und
liefern Antworten in allen Sprachen.

Beispidl:
d1: How to bake bread without recipes.
Wie man ohne Rezept Brot backen kann.
d2: Pastry. a book of best French recipes.

Geback: eine Sammlung der besten franzosi schen Rezepte.
Termesind dann z.B. bake, bread, recipe, backen, Brot, Rezept, usw.
Dokumente und Terme werden auf e nen kompakten Themenraum
abgebildet.
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Zusammenfassung zu L S|

+ Elegantes, mathematisch wohlfundiertes Model |

+ ,Automatisches Lernen“ von Termkorrelationen
(inkl. morphologischer Wortvarianten, Mehrsprachigkeit)

+ Impliziter Thesaurus (durch Korrelation von Synonymen)

+ Implizite Diskriminierung der verschiedenen Bedeutungen
von Polysemen (durch verschiedene Korrelationen)

+ Verbesserte Retrievalgute auf ,,geschlossenen” Korpora
(z.B. TREC-Benchmark, Finanznachrichten, Patentkollektionen u.a.)
mit empirisch gunstigstem k in der Grol3enordnung 100-200

— Schwierige Wahl von gunstigem k

— Rechen- und Speicheraufwand flr sehr grol3e (z.T. aber dinn

besetzte) Matrizen

— Kelne Uberzeugenden Resultate fur Web-Suchmaschinen
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