Matematyka na stowach
(wektory TD-IDF)

Tematyka rozdziatu

= Zliczanie stow i okreslanie czestosci
terminéw w celu analizowania znaczenia

= Przewidywanie prawdopodobienstwa
wystepowania stowa za pomocg
prawa Zipfa

= Coto jest wektorowa reprezentacja stow
i jak zaczgc jej uzywac

= Znajdowanie wiasciwych dokumentéw
w korpusie za pomoca odwréconej
czestosci w dokumentach (inverse
document frequencies, IDF)

= Przewidywanie podobienstwa par
dokumentéw za pomocg podobienstwa
cosinusowego i Okapi MB25

Po zebraniu i policzeniu stow (token6éw) oraz pogrupowaniu ich na rdzenie i lematy
nadszed! czas na zrobienie z nimi czego$ ciekawego. Wykrywanie stow jest uzyteczne
w prostych zadaniach, jak statystyka uzywania stéw czy wyszukiwanie na podstawie stow
kluczowych. Ale chcielibyscie tez wiedzie¢, ktére stowa w okre§lonym dokumencie
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i w korpusie jako calosci sa wazne. Wtedy mozecie uzy¢ tej wartosci ,waznosci” do zna-
lezienia wlasciwych dokumentéw w korpusie na podstawie znaczenia stéw kluczowych
w kazdym dokumencie.

To sprawi, ze wykrywacz spamu bedzie mniej podatny na potkniecie sie na jednym
przeklenstwie lub bliskich spamu stowach w waszym emailu. I chcielibyscie tez zmie-
rzy¢, na ile pozytywny i prospoteczny jest tweet, gdy mamy szeroki zakres stéw z réznymi
stopniami wyniku ,pozytywnoSci” i r6znymi etykietami. JeSli macie pojecie o czestosci,
z jaka te stowa pojawiaja sie w dokumencie wzgledem reszty dokumentéw, mozecie to
wykorzysta¢ do dalszego udoskonalenia ,pozytywnosci” dokumentu. W tym rozdziale
poznacie bardziej zr6znicowane, mniej binarne miary stéw i ich uzycia w dokumencie.
To podejscie od dziesiecioleci stalo sie filarem wydobywania cech z jezyka naturalnego
dla komercyjnych wyszukiwarek i filtréw spamu.

Kolejnym krokiem waszej przygody jest przeksztalcenie stow z rozdziatu 2 w liczby rze-
czywiste zamiast liczb catkowitych reprezentujacych liczniki stéw lub binarne ,wektory
bitowe”, ktore wykrywaja obecnos¢ lub nieobecnosc okreslonych stéw. Majac reprezen-
tacje stow w ciagtej przestrzeni, mozecie dziatac na ich reprezentacji za pomoca znacz-
nie ciekawszej matematyki. Waszym celem jest znalezienie numerycznej reprezentacji
stow, ktora w jakis sposéb uchwyci waznos¢ lub zawarto$¢ informacyjna reprezentowa-
nych stéw. Bedziecie musieli poczekac¢ do rozdzialu 4, aby zobaczy¢, jak przeksztalcic
te zawartoS¢ informacyjna w liczby reprezentujace znaczenie stow.

W tym rozdziale przygladamy sie trzem coraz mocniejszym sposobom reprezento-
wania stow i ich wagi w dokumencie. Sa to:

® wektory BoW— wektory licznikoéw czestosci stow;

u wektory pojemnikow na n-gramy — liczniki par stéw (bigramoéw), tréjek (trigramoéw)
i tak dalej;

® wektory TI-IDF — wektory wartosci liczbowych przypisywanych stowom w sposob,
ktory lepiej reprezentuje ich znaczenie.

WAZNE TF-IDF to skrét od czestosé stowa razy odwrotnosé czestosci w dokumentach (term
Jrequency times inverse document frequency) . CzestoSci stow jest okreslona liczba wysta-
pien kazdego stowa w dokumencie, ktére poznaliScie w poprzednich rozdziatach.
Odwrotna czestos¢ w dokumentach oznacza, ze dzielicie kazda z tych liczb stéw
przez liczbe dokumentéw, w ktérych stowo wystepuje.

Kazda z tych technik mozna zastosowac oddzielnie lub jako czes¢ potoku NLP. Sa to
modele statystyczne, gdyz opieraja sie na czestosci. W dalszej czesci ksiazki poznacie rézne
sposoby glebszego zajrzenia w zwiazki miedzy stowami, w ich wzorce i nieliniowosci.

Ale te ,plytkie” systemy NLP sa mocne i uzyteczne w wielu praktycznych zastosowa-
niach, jak filtrowanie spamu i analiza wydzwieku.

3.1. Wektor BowW

W poprzednim rozdziale utworzyliScie pierwszy model tekstu w przestrzeni wektorowe;j.
ZastosowaliScie kodowanie 1 z n dla kazdego stowa, a nastepnie polaczyliScie wszystkie
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te wektory za pomoca binarnego dzialania OR, aby utworzy¢ wektorowa reprezentacje
tekstu. I ten binarny wektor BoW tworzy wielki indeks do wyszukiwania dokumentéw,
gdy pobierzemy go do struktury danych jak Pandas DataFrame.

Potem przyjrzeliScie sie jeszcze bardziej uzytecznej reprezentacji wektorowej, ktora
zlicza liczbe wystapien, czyli czestosc, kazdego stowa w danym tekscie. Jako pierwsze
przyblizenie zakladacie, ze im wiecej razy wystepuje dane slowo, tym wiecej znacze-
nia musi ono wnosi¢ do dokumentu. Dokument, ktéry odwotuje sie czesto do ,,wings”
i ,rudder” (skrzydta i ster) moze by¢ bardziej wtasciwy dla problemu zwiazanego z odrzu-
towcami czy podrézami powietrznymi niz powiedzmy dokument, w ktérym czesto jest
mowa o ,cats” i ,gravity” (kotach i grawitacji). Lub jesli klasyfikujecie stowa wyraza-
Jjace pozytywne emocje — stowa jak ,good”, ,best”, ,joy” i ,fantastic” (dobry, najlepszy,
rados¢, fantastyczny) — dokument zawierajacy wiecej tych stow zapewne bedzie wyrazat
pozytywne nastawienie. Mozecie sobie jednak wyobrazi¢, jak algorytm oparty na tych
prostych zasadach moze by¢ mylacy lub zagubiony.

Popatrzmy na przyktad, w ktérym liczenie wystapien stowa jest uzyteczne:

>>> from nltk.tokenize import TreebankWordTokenizer
>>> sentence = """The faster Harry got to the store, the faster Harry,
the faster, would get home."""

>>> tokenizer = TreebankWordTokenizer ()
>>> tokens = tokenizer.tokenize (sentence.lower())
>>> tokens

['the',

'faster',

'harry',

'got ',

'to!',

'the',

'store',

[
o

'the',
'faster',
'harry',

[
o

'the',
'faster',

[
o

'would',
'get',
'home"',

l.l]

Majac swoja prosta liste, chcecie pobrac z dokumentu unikatowe stowa i ich liczniki.
Stownik Pythona stuzy dobrze do tego celu, a poniewaz chcecie takze liczyc stowa, moze-
cie podobnie jak w poprzednich rozdziatach uzy¢ Counter:

>>> from collections import Counter
>>> bag of words = Counter (tokens)
>>> bag_of_ words
Counter ({'the': 4,

'faster': 3,
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'harry': 2,
'got': 1,
'to': 1,
'store': 1,
e 3,
'would': 1,
'get': 1,
'home': 1,

IRPEERY)

Jak w kazdym dobrym stowniku Pythona kolejnos¢ kluczy zostata wymieszana. Nowa
kolejnosc jest zoptymalizowana pod katem pamieci, aktualizacji i znajdowania danych,
a nie ze wzgledu na wySwietlanie. ZawartoS¢ informacyjna w kolejnosci stéw z oryginal-
nego zdania zostata odrzucona.

UWAGA Obiekt collections.Counter to nieuporzadkowana kolekcja, nazywana
takze wielozbiorem. Zaleznie od waszej platformy i wersji Pythona, moze okazac
sie, ze Counter jest wySwietlany w catkiem sensownej kolejnosci, jak kolejnosc
leksykalna lub wedtug tokendéw pojawiajacych sie w zdaniu. Ale w standardowym
dict Pythona nie mozecie polegac na kolejnosci tokenéw (kluczy w Counter).

Dla krétkich dokumentéw jak ten nieuporzadkowany wektor BoW nadal zawiera wiele
informacji o oryginalnym sensie zdania. A informacje w tym wektorze BoW wystarczaja
do wykonania takich rzeczy jak wykrywanie spamu, wyznaczenie wydzwieku (pozytyw-
nego nastawienia, szczeScia itp.), a nawet na wykrycie subtelnych intencji jak sarkazm.
Moze jest to wektor BoW, lecz jest peten znaczenia i informacji. Wprowadzmy wiec
ranking tych stéw — posortujmy w jakiejs kolejnosci, o ktorej jest latwiej myslec. Obiekt
Counter ma wlasnie do tego celu wygodna metode, most_common:

<

>>> bag of words.most common (4) -~
[('the', 4), (',", 3), ('faster', 3), ('harry', 2)]

DomysInie most_common wypisuje wszyskie tokeny,
od najczestszego do wystepujacego najrzadziej, ale tu
ograniczyliscie liste do czterech najwazniejszych.
Konkretnie, liczba wystapien stowa w danym dokumencie jest nazywana czestosciq stowa
i czesto uzywa sie skrotu TF (ferm frequency). W niektorych przykladach mozecie zoba-
czyC licznik wystapien stowa znormalizowany (podzielony) przez liczbe wszystkich stow
w dokumencie!.

Tak wiec cztery gléwne pojecia, czyli tokeny, to , The”, ,,”, ,harry” i ,faster”. Ale
stowo ,the” oraz znak interpunkgji ,,,” nie niosa wiele informacji o zamysle tego doku-
mentu. A te nieinformacyjne tokeny beda pojawiac sie czesto podczas waszej szybkiej
przygody. Wiec na potrzeby tego przyktadu zignorujecie je, razem z reszta stop listy stan-
dardowych angielskich stéw i znakéw przestankowych. Nie zawsze tak bedzie, ale teraz
pomaga w uproszczeniu przykladu. To pozostawia ,harry” i ,faste” wsréd najczestszych
tokenow w waszym wektorze TF (BoW).

1" Jednak znormalizowana czestos¢ jest naprawde prawdopodobienstwem, wiec zapewne nie powinna
byc¢ nazywana czestoScia.



