Pristopi k iskanju
informacij - od klasi¢nih
do jezikovnih modelov

Zaklju€na predstavitev pri predmetu raziskovalni seminar
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Uvod

- Narascajoca kolicina digitalno shranjenih podatkov
. Iskanje informacij (IR) — veja racunalniske znanosti
. >80% vseh podatkov je nestrukturiranih

- Ni vnaprej definirane sheme

. VeC modelov za procesiranje besedil
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HEREClintHE

+ Veja raCunalniske zananosti

Hranjenje, predstavitev, iskanje informacij
Tesno povezano z NLP in rudarjenjem besedil

Cilj: pridobiti mnozico relavantnih dokumentov
glede na uporabnikovo poizvedbo.
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definicija
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Document
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Documents

Poenostavljena shema procesa iskanja informacij
(vir: https://botpenguin.com/glossary/information-retrieval)



Proces iskanja informacij
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Proces iskanja informacij (1)

1. Predobdelava ’ ]
2. Indeksiranje

O

- Tokenizacija  Pretvorba tokenov

« QOdstranjevanje pomensko manj pomembnih besed * Inverzni indeks .

« Stemming (Studying = Study) . Vektors.ke predstavitve
+ Lematizacija (Caring - Care) + Vgnezditve

R term 1
This is a sample text

}

document 1

document 2
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Proces iskanja informacij (2)

3. Iskanje STAN .
4, Rangiranje

« Poizvedba

- Rezultat je nabor ustreznih dokumentov » Urejanje glede na relavantnost

- Ad-hoc in regex neucinkovita » Kompleksnejsi modeli

« Enostavni algoritni (BM25) « Rezultat je urejena mnozica dokumentov
- Rezultat je naurejena mnozica dokumentov - (N=20)

« (N=1000)

Queries

@ Reranker :>
Candidate mej

Texts

Fazi iskanja in rangiranja
(vir: hitps://neerajku.medium.com/document-ranking-using-bert-a4b00eb258c4)



Izzivi pri iskanju informacij

Semanti¢na neskladja

Uporabnik ne pozna structure ter besedisca
dokumentov, zato prihaja do neskladij med
poizvedbo ter vsebino dokumentov.

Semantika besedila

Podatko razprseni po besedilu, relacije med
koncepti definirane s semantiko +
nepoznavanje strukture.

Polisemanticnost

Beseda ima lahkospremenjen pomen glede na
kontekst. Model mora prepoznati kontekst
okoli besede za dolocanje pomena.

Problem neskladja v
besediscu
angl. Vocabulary mismatch problem.

Razli¢ni uporabniki za isti koncept uporabljajo
razlicna poimenovanja.



Modeli za iskanje informacij

Boolovi modeli Probabilisticni model
« Boolova logika  Binarni vektorji
BM25
Vektorski modeli Vgnezditve Jezikovni modeli
+ Vecdimanzionalni + Redki vektorji . Zajem konteksta
vektorksi proctor + Word2Vec « BERT
« Gosti vektorji + GloVe « modeli GPT

« Bag of Words
- TF-IDF



Boolov in razsirjeni Boolov model

Nizanje klju¢nih besed z logi¢nimi operator;ji Razsirjeni Boolov model = klasiéni +
Lahko predstavimo z Venn diagramom algoritem za rangiranje

Jasna struktura poizvedb

Visoka stopnja nadzora nad pridobljenimi .
dokumenti .
Dokument ustreza ali pa ne ustreza (binaren .
rezultat)

social AND economic social OR political

Utezevanje poizvedb in dokumentov
P-norm metrika

Dokumenti rangirani po verjetnost, da so
ustrezni

.:' social litic 'I ( social /(_J\puliﬁcal
\ / \ - -,

k economic |
\ !

(social OR political)

BAND NOT (social AND
economic)



Probabilisticni model

e Predstavitev z binarnimi vektor;ji.
e Komponenta vektorja = izraz v dokumentu
e Predp: pojavljanje izrazov v besedilu je statisticno neodvisno.

Za vsak dokument izra¢unamo P(R | d, q)
Verjetnost, da je dokument d relavanten za poizvedbo g

BM25 (Best Match 25) uporabljen za iskanje in rangiranje.
e tf, idf + normalizacija dolzine besedila (preprecevanje previade daljsih besedil)



Vektorski modeli

e Dokumenti = vektorji

e Vecdimenzionalen Evklidski vektorski prostor .

e Podbni izrazi so blizu v vektorskem prostoru ; ﬁﬁ%ﬁiﬂ%
&

&Q_@éﬁt rod
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e Redka predstavitev
(angl. sparse vecotrs; one-hot kodiranje)
o dim= |korpus|
e Gosta predstavitev (angl. Dense vectors)
o dim =300

) _ _ ) Oil Producers ‘
e Kosinusna in evklidska razdalja

Vektorska predstavitev besed
(vir: https://aegis4048.github.io/understanding_muilti-
dimensionality_in_vector__space_modeling)



TF-IDF &S

e Tf—Stevilo pojavitev besede vdokumentu Ucinkovit, enostaven za implementacijo
e Idf—normalizacija pogostih izrazov Linearna rast utZi s pogostostjo izraza
(prioritizacija pogostih izrazov)
TFIDF = tf(t,d) * IDF(t) Ni normalizacije dolZine dokumenta (BM25)

Documents

TF-IDF vektorizacija (vir: https://www.researchgate. net/figure/lllustration-of-TF IDF-vectorization_fig3 354354484 )



Vgnezditve

Do seda;j:
e redki vektorji (dim = |korpus|) TSNE Visualization of Book Embeddings Genre
e Nizajema semantike besed Crime novel

Science fiction novel

e Vgnezditve = predstavitev bedes z gostimi
vektorji , 2

e Semanti¢no podobne besede (dokumenti) so si . $: {0 Children's novel
blizu v vektorskem prostoru ’

‘ |Fantasy novel

Fantasy
|Historical novel

Fiction

Non-fiction

Novel

IScience fiction

Grafi¢na predstavitev vgnezditev (vir: https://devopedia.org/word-embedding)



Word2Vec

e Google, 2013

INPUT PROJECTION OUTPUT

INPUT PROJECTION  OUTPUT
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e _Woman

Skip-gram

Kontekst =» ciljna beseda Beseda = kontekst King - man + woman = quéen
(BoljSi za redke besede) (Hitrejsi)



GloVe

e Model nenedzorovanega ucenja
e IzboljSava Word2Vec
e Analiza so-pojavitve besed (kolikokrat se beseda pojavi v kontekstu druge besede v korpusu)

e Boljsi v hitrosti napovedovanja kot CBOW in Skip-gram na enakem korpusu

e Ne uposteva polisemije besed (identi¢ni vektoriji)
e Ne prepoznava odvisnosti med besedami, pripon, predpon



Jezikovni modeli - BERT

e Razvoj globokega ucenja in transformerskih modelov
Modeli kontekstualnih vgnezditev

Google, 2018

Jedro Google spletnega iskalnika

Dvosmerno branje besedila — zajem konteksta v obeh smereh od ciljne besede
Predhodno treniran (pre-trained) na besedilih Wikipedia

Pomen besede se dimamicno prilagaja glede na kontekst (polisemija)
Stevilne izpeljake (Docbert — klasifikacija dokumentov)

Maskirano jezikovno Napovedovanje
modeliranje naslednjega stavka

Naklju¢no maskiranje besed in
ucenje rekonstrukcije iz SirSega
konteksta.

Ali si dva stavka logi¢no sledita
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Jezikovni modeli - GPT

e Generative pre-trained transformers
e Generacija tekocega, semanticno smiselnega besedila
e Obicajno niso uporabljeni za vektorsko predstavitev

Information nead Documents

| Query formulation | Indexing |
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Integracija LLM v proces iskanja informacij




Zakljucek

e Velika koli¢ina digitalno shranjenih dokumentov = potreba po ucdinkovitem
iskanju informacij

e Skozi leta razvoj v kompleksno znanstveno podrodje.
e Od klasi¢nih do jezikovnih modelov, nevronske mreze, globoko ucenje



Hvala za
pozornost!

Vprasanja?
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