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Linear Transformations

Change of Basis

Change of Basis

Given two alternative basB = {b;,...,b,} andB’ = {b}, ...,b},}, such that
the square matri = (cik) describe the change of the basis, i.e.

l_)/k:C]JLbl—f—CZl@z—f—...anbn Vk: 1,...,n
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Matrix and Change of Basis

The effect of the matrixC on a generic vector allows to compute the
change of basis according only to the involved b&sisdB'. For every
X = Yp_1 Xy such that in the new basi, x can be expressed by
X= YR 1%by, then it follows that:

X= ki%kbk = ZXL (IZ Cikbi> = i,ilXi(CikDi

from which it follows that:

n
=S xck Vi=1..n
A




Overview
o] lo}
Linear Transformations

Matrix and Change of Basis

Matrix and Change of Basis

The effect of the matrixC on a generic vector allows to compute the
change of basis according only to the involved b&sisdB'. For every
X = Yp_1 Xy such that in the new basi, x can be expressed by
X= YR 1%by, then it follows that:

from which it follows that:

n
X =Y XCik Vi=1,...n
A

The above condition suggests ti@ats sufficient to describe any change of
basis through the matrix vector mutliplication operations

x=Cx
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Matrix and Change of Basis

The effect of the matrixC on a matrixA can be seen by studying the case
wherex, y are the expression of two vectors in a b&seghile their
counterpart oi®’ arex’,y, respectively. Now ifA andB are such that

y = Ax andy = BX, then it follows that:

y=Cy =Ax=A(Cx) = ACX
(this means that)
y =C 'ACX

from which it follows that:

B=C!AC

The transformation of bas is asimilarity transformatiorand matrices\
andC are saidsimilar.
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andC are saidsimilar.
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From EigenVectors and Matrix Decomposition to Topic

Models

Matrix Eigendecomposition

Let us create a matri® with columns then eigenvectors of a matri&. We
have that

AS=A[Xq,.... X)) =
=AX;+ ... FAX, =
= A1Xg + oo+ Ay = [Xq, s XA

whereA is the diagonal matrix with the eigenvaluesfofilong its diagonal:

A O 0
0 A 0
/\ =
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EigenVectors of symmetric matrices

Now suppose that the abomeigenvectors are linearly independent. This is
true when the matrix hasdistinct eigenvalues. Then mati$ds invertible
and it holds:AS = SA so that

A=SAS1!
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Towards SVD
EigenDecomposition of Symmetric matrices

Now let A be anm x n matrix with entries being real numbers amd> n.
Let us consider tha x n square matrixB = ATA.

It is easy to verify thaB is symmetric, aBT = (ATA)T =

ATATT =ATA =B.

It has been shown that the eigenvalues of such matf&€a) are real
non-negative numbers. Since they are non-negative we deativem in
decreasing order as squares of non-negative real numbers:

2 2 2
02> 02> ..> 0z

For some index (possiblyn) the firstr numbersos, ..., o; are positive
whereas the rest are zero. For the above eigenvalues, wetkabthe
corresponding eigenvectaxs, ..., x, are perpendicular. Furthermore, we
normalize them to have length 1. Let

Sfl. = [)_(17"'a)_(r]
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Towards SVD (2)

From the set of orthonormal eigenvectors we can create the following
vectors

These are perpendiculardimensional vectors of length 1 (orthonormal
vectors) as:

YT, = (5A%)" 5A = G X ATAY = 5B = 5o = Il
Now this is O wheri # j and 1 wheri = j (asx|x = 0 wheni # j and>_<,T>_<, 1
Vi) Moreover, given

S=y,-Y]

we haveg].TA>_<i :yl.T(op_q) = cm_/j x; which is 0 ifi # j, andg; if i =]. It
follows thus that:

SIAS; =%

whereX is the diagonat x r matrix with gy, ..., gy along the diagonal.



Overview
[e]o] ]e)
Towards SVD

The SVD

Observe thaBl isr x m, A ismx n, andS; is n x r, and thus the above
matrix multiplication is well defined.

SinceS; andS; have orthonormal column$,S} = Imxm and$yS] = Inxn
(wherel mxm andln«n are them x mandn x nidentity matrices.

Thus, by multiplying the above equality I8 on the left ancSI on the right,
we have

A =5,58]
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Summing-up the SVD definition

Reiterating, matrixz is diagonal and the values along the diagonal are
01,...,0r Which are calledgingular values

They are the square roots of the eigenvalues'ok and thus completely
determined byA.

SVD
The above decomposition éf into

S5S]

is calledsingular value decomposition
For the ease of notation, let us denBgeby V andS; by U (getting thus rid
of the subscripts). Then

A=UzVT
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Overview

o

Da SVD agli spazi di documenti
La Singular Value Decomposition

+ Definizione
o Esempi
¢ Riduzione della dimensionalita’ del problema

@ Latent Semantic AnalysesSVD

o Interpretazione
@ Latent Semantic Indexing

Applicazioni di LSA:terme document clustering
o Latent Semantic kernels

©

©
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SVD and Embeddings

Analisi delle componenti principali

Z pueg

Band 1

Figure 1 : The Prnclpal Components Transform
[after Lillasand and Kiafar, 1884, 5734)




LSA e Singular Value Decomposition

Dati ¥ (|7| = M) il vocabolario dei termini €7 (|.7| = N), l'insieme dei
testi di una collezione (training), applico alla matrisedegliM termini
(righe) per gliN documenti (colonne) la decomposizione in valori singolari
seguente (Golub and Kahan, 1965):

W= USV

dove:

o U (M x R) conM vettori rigau; e’ singolare YUT =1)

o S(RxR)e’diagonale, cojtc.5j =0 Vi=1,...,Redivalori
singolari nella diagonale principali tali clse=s;j e
$1>2%>...>2R>0

o V (N x R) conN vettori rigav; €’ singolare YV =1)

(OSS:Re’ il rangodi W).



Le proprieta’ di SVD

La decomposizione in valori singolari traduce la matki¢eli partenza in:
W =UsV"

dove:
@ U eV sono le matrici devettori singolari sinistroe destrodi W (cioe
gli autovettorio eigenvectorsli WW' e WTW, rispettivamente)
@ le colonne dU e le righe diV definiscono uno spaziartonormale
cioe’ UUT =1 eVWWT =1
@ Se’la matrice diagonale dei valori singolarii. | valori singolari
sono le radici degli autovalori W' o W"W (sono uguali)
Le trasformazioni lineari ottenute ora sono due (come vadra poco):
WVeWTu.



LSA: proprieta’ di SVD

La decomposizione in valori singolari
W =UsV"
si puo’ approssimare con
W~ W = UKV
trascurando le trasformazioni lineari di ordine supereke< < Rin modo

che:

o Uy (M x k) conM vettori rigau; €’ singolare ed ortonormale
(UU! =1)

o S (kxK) e’ diagonale, coigj tc. 5 =0 Vi=1,...,kedivalori
singolari nella diagonale principali tali clse=s;j e
$S1>29>..2%>0

@ Vi (N x k) conN vettori rigav; e’ singolare ed ortonormal&'(vlf =1)



Riduzione del rango

MxN Mxk

VI

k e" il numero di valori singolari scelti per rappresentaremcetti

nell'insieme dei documenti.
In generek << R (rango iniziale).




LSA: proprieta’ di SVD

La decomposizione in valori singolari
W~ W = U SV

ha un certo insieme di proprieta’
@ la matriceS, e’ unica (anche s& eV non lo sono)

@ per costuzion&V' e’ la matrice che soddisfa la decomposizione di
ordinek piu’ vicinaaW (in norma euclidea)

o gli 5 sono le radici degli autovalori W'
@ le componenti principaldel problema sono in relaziond i e Vi
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LSA: interpretazione semantica

Si dice che inlW = USV', Scattura lastruttura semantica latenigello
spazio di partenza &, ¥ x .7 e che la riduzione 8 non ha effetto
significativo su questa proprieta’.

... Vediamo perche’:
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LSA: interpretazione semantica

Si dice che inlW = USV', Scattura lastruttura semantica latenigello
spazio di partenza &, ¥ x .7 e che la riduzione 8 non ha effetto
significativo su questa proprieta’.
... Vediamo perche’:
o gli autovalori ed autovettori sono direzioni particolagild spazio di
partenza? x .7, determinate dalla trasformaziowé
o USsi ottiene daV = USV': infatti WV = USVTV = US, cioe’ per ogni
riga (termine)-esima diw (o U), uiS=wV.
@ QUINDI: rappresentare i vettori dei termini (righg della matricew)
mediantey; S, SIGNIFICA: combinare linearmente gli elementi (i

documentiy;) della base ortonormale data @gdopo il troncamento a
K)



SVDXLSA
O®@000000000
LSA: semantic interpretation

LSA: interpretazione semantica (cont'd)

Inoltre (per idocumenti):

@ VSsi ottiene dav = (USV'): infatti WT = (USV)T = vSU', da cui
WTU = VS Le colonne (documentiy; di W (o righe diV) sono tali
cheyS=wU.

@ QUINDI: rappresentare i vettori dei testi (colonne dellatmca W)
mediantey;S, significa combinare linearmente (mediaBjée righe (i
terminiu;) della base ortonormale data da

@ USeVSrappresentano le mappature di terminifinre documenti in7
nello spazio di dimensiorlegenerato dalla SVD
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LSA: interpretazione semantica (cont'd)

o Le trasformazioni sono date dalle combinazioni linearieskil
dimensioni che corrispondono a concetti (temi). Infatti:

@ Le matriciU eV sono basi ortonormali per lo spazio LS di dimensione
k generato. Esso sono le direzioni privilegiate della trasfzione
iniziale e quindi sono combinazioni lineari WW' (o WTW) cioe’
concetti determinati dal ricorrere degli stessi terminidecumenti (e
viceversa).

@ Ogni vettore di termin&; dunque e’ rappresentato in tale spazio
tramiteWV cioe’ come combinazione dei documenti inziali, il che
equivale a calcolargS

@ Analogamente per i documentj medianteNTU=VS
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LSA: un esempio da una distribuzione artificiale

SVDXLSA
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LSA: un esempio calcolato
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LSA: semantic interpretation

LSA: Calcolo VT

04201 00748 -0.04E0
02985 -02001 04078
01206 02743 -0.4535
01576 -0.3046  -0.2006
U= 01206 02749 04538
A2626 03784 01547
04201 00748 -0.0460
04201 00745 -0.0480
Q2626 03734 01547
03151 -06093 -0.4013
N2a85 020010 N407R

40535 00000
S = (00000 23616
0.0000 00000

(-0 4345 05497 -0.5780 04945 06450 05317
V = |-DB458 -0.7194 -0 2556 vI- |DB492 07134 0.2459
{05817 02459 07750 05780 -0.2556 07750




LSA: semantic interpretation

SVDXLSA

O00000@0000

LSA: Approssimazione del rangos=2

-0.4201
-0.2955
-0.1206
01576
-0.12068
-0.2626
-0.4201
-0.4201
-0.26268
-0.3151
o ooos

0.0748
-0.2001
0.2749
-0.3046
0.27498
0.3794
0.0748
0.0748
0.3794
-0.6093

20|

[ -0.4945 0492

Vv = | -0.B6455 -0.7194

-0.5817 0.2469

4.0988 0.0000
S = | 00000 23616

.0.4945
vT = | 0Bdg2

07194 0.2459

N F458 -D.:SEH?]




SVDXLSA
O000000e000

LSA: semantic interpretation

LSA

Calcolo della similarita’ Query-Doc

@ PerN documenti, la matric® contieneN righe, ognuna delle quali
rappresenta le coordinate del documettproiettato nello spazio LSA

o Una queryg puo’ essere trattata come uno pseudo-documento e
proiettata anch’essa nello spazio LSA
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LSA: W= U3VT

Uso della trasformazione SVD

SeW = UzVT si ha anche che
o V=WTusz1
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LSA: W= U3VT

Uso della trasformazione SVD
SeW = UzVT si ha anche che
o V=WTysz!
o d=d'uzt
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LSA: W= U3VT

Uso della trasformazione SVD
SeW = UzVT si ha anche che
o V=WTysz!
o d=d'uzt
e g=q'Ux"1 (pseudo documento)




SVDXLSA
00000000 e00
LSA: semantic interpretation

LSA: W= U3VT

Uso della trasformazione SVD

SeW = UzVT si ha anche che
o V=WTysz!
o d=d'uzt
o q=q"Uz ! (pseudo documento)

A valle della riduzione dimensionale di ordine k
o d=d"Ucz,t
o q=q'UxZ ! (pseudo documento)

N

Ne segue chesim(g,d) = sim(q"UxZ, 1, dTUkZ, )
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LSA: Calcolo del query vector

-1
9= alus

q - [ooooot1oo0o11 |

q - Eu.zmu -D.182ﬂ

[ 04201

-0.2985
-0.1206
01576
-0.1206
02626
-0.42M

-0.4201

-0.251265
-0.3151

-0.2855

-0.2001

-0.3046

0 FN9G
-0.z2001_|

0.0745 |
02743

02749
0.3794
0.0745
0.0745
0.3704

1
4.0952  0.0000
1
0.0000 23616




LSA: semantic interpretation

SVDXLSA
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LSA: Vettori della query e dei documenti

LI Dim 2

dy

d

{-05817, D.2450)

(-0.4945 0B49Z)

fuli=]

05 4

a

0.8

(-0B458, -0.7194)

(-0.214, 01821)-0.4

06 4

53

LI Dim 1
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LSA: Relazioni del secondo ordine

LSA e significato

o Larappresentazione in LSA dei termini coglie un numero niaggli
aspetti del significato dei termini, poiche’ contribuisoaila nuova
rappresentazione tutte le co-occorrenze nei diversi strtescritti
dalla matriceW iniziale

o Larappresentazione di un termineel nuovo spazio non e’ piu’ il
versore unitarid ortogonale a (e quindi indipendente da) tutti gli altr
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LSA: Relazioni del secondo ordine

LSA e significato

o Larappresentazione in LSA dei termini coglie un numero niaggli
aspetti del significato dei termini, poiche’ contribuisoaila nuova
rappresentazione tutte le co-occorrenze nei diversi strtescritti
dalla matriceW iniziale

o Larappresentazione di un termineel nuovo spazio non e’ piu’ il
versore unitarid ortogonale a (e quindi indipendente da) tutti gli altr

o La similitudine tra due termirtj et; dipende dalla trasformaziohé e
dipende quindi da tutte le co-occorrenze comuni con akmiei ty
(conty # t;,tj). Queste dipendenze costituiscono relazionisgéelondo
ordine
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LSA: SVD e term clustering

d; [, |ds |dy |ds |de _ it
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LSA: SVD e term clustering

d, 14, |d; |d; |ds |de _ T
shuttle  [1 [0 |1 0 [0 |0 M = KooSeo D PR
M = |astronaut |0 [1 [0 [0 |0 |0 et =
moon 1)1 o Jo oo X §
car oot a0 § 8
truck 0|0 |0 |1 |0 |1
45 dim, |dim, |dim; |dim, |dimg 216 |000 [0.00 [000 [0.00
shuttle oM 0% o7 o |0.» 000 |15 (000 [000 |000
K = |Bstrenaut 43 033 059|000 |07 000 [000 [128 000 |000
moon oas |om 037 [ooo o6 |G =
= 7 Tom Tors Tom Toie 000 000 |000 [100 |000
e YA o oo 000 000 |000 [000 |039
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LSA: SVD e term clustering

d, 14, |d; |d; |ds |de _ T
sy shutte  [1 [0 [T [0 [0 Jo M = KooSeo D PR
M = |astronaut |0 (1 [0 [0 |0 |0 et =
moon 1)1 o Jo oo X §
car oot a0 § 8
truck 0|0 |0 |1 |0 |1
45 dim, |dim, |dim; |dim, |dimg 216 |000 [0.00 [000 [0.00
shuttle oM 0% o7 o |0.» 000 |15 (000 [000 |000
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moon oas |om 037 [ooo o6 |G =
= 7 Tom Tors Tom Toie 000 000 |000 [100 |000
e YA o oo 000 000 |000 [000 |039
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LSA: SVD e term clustering

d, 14, |d; |d; |ds |de _ T
sy shutte  [1 [0 [T [0 [0 Jo M = KooSeo D PR
M g lastronaut [0 [1 [0 [0 |0 |0 et =
T moon 1)1 o Jo oo X §
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shuttle oM 0% o7 o |0.» 000 |15 (000 [000 |000
K = |Bstrenaut 43 033 059|000 |07 000 [000 [128 000 |000
moon oas |om 037 [ooo o6 |G =
= 7 Tom Tors Tom Toie 000 000 |000 [100 |000
e YA o oo 000 000 |000 [000 |039
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LSA: SVD e term clustering

d; [, [ds |d, |ds [de _ 7
M=K, S, D
.‘ shuttle 10 |1 0 |0 |0 docurments
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LSA: SVD e term clustering

d, 14, |d; |d; |ds |de _ T
| shutte  [1 [0 [T [0 [0 Jo M = KooSeo D PR
&p|astronaut |0 |1 |0 (0 |0 |O et =
moon 1)1 o Jo oo X §
= car oot a0 § 8
iy ruck ofofo 1ot
45 dim, |dim, |dim; |dim, |dimg 216 |000 [0.00 [000 [0.00
shuttle oM | 0% 057 o |0 000 |15 (000 [000 |000
K = |Bstrenaut o438 |03 f0se 000|073 000 [000 [128 000 |000
moon oas |om |037 [oso [oe |G =
= 7 Tom o o Toie 000 000 |000 [100 |000
e YA o oo 000 000 |000 [000 |039
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LSA: Metriche di pesatura

In LSA i modelli di pesatura possono variare per migliorareiterca nello
spazio delle trasformazioni lineari possibili

o Frequenzag; (o le sue varianti normahzzaﬁﬁL W)

Iog(c”+1) log(cj+1)

o (Landauer)w =

( )Nlj 1 zJ R |J |og°" 1+2J'N:1Pij|09P|j
ogN ogN

o (Bellegarda, LM modeling);j = (1— ei)c—i? con

—_— 1 Si 14 Si
& = ~ TogyN Zj_l f; IOg
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LSA: Metriche tra termini

In LSA la similarita’ tra i termini e’ descritta dal prodotto
wwr
e puo’ essere calcolata come
UsSVI (USVNT = (UsV")(VvS'UT) =usSuT =usus)’

cioe’ moltiplicando la matrice dellay() perSe poi applicando il prodotto
scalare.

Applicazioni Indexing(ass dei termini ai docs)yord/term clustering
(raggruppamento di termini).



0000000 0e00000
LSA and Lexical Semantics

LSA: Word Clustering

Cluster 1

Andy, antique, antiques, art, artist, artist’s, artists. artworks, auctioneers,
Christie’s, collector, drawings, gallery, Gogh, fetched, hysteria, masterpiece,
museums, painter, painting, paintings. Picasso, Pollock, reproduction,
Sotheby’s, van, Vincent, Warhol

Cluster 2

appeal, appeals, attorney, attorney’s, counts. coutt, court’s, courts, condenined,
convictions, criminal, decision. defend, defendant, dismisses, dismissed,
hearing, here, indicted, indictment, indictments, judge, judicial, judiciary. jury.
Juries, lawsuit, leniency, overturned, plaintiffs, prosecute, prosecutior,
prosecutions, prosecutors, ruled, ruling, sentenced, sentencing, suing, suit,
suits, witness
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LSA: Metriche tra documenti

In LSA la similarita’ tra i documenti e’ descritta dal prodimt
wTw
e puo’ essere calcolata come
(USVNTUSVT = (VSTUT)(USVT) = VSSV = Vg V9T

cioe’ moltiplicando la matrice delle/) perSe poi applicando il prodotto
scalare.

Applicazioni document clusterinraggruppamento di docs) e
categorizzazione dei tegassociazione di categorie ai documenti).
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LSA and Lexical Semantics

LSA: Osservazioni

@ LSA e’ unatecnica per ottenere sistematicamente le ratazio
necessarie nello spazid x 7 ad allineare i nuovi assi con le
dimensioni lungo le quali sussite la piu’ ampia variazionei t
documenti

o Il primo asse §;) fornisce la variazione massima, il secondo quella
massima tra le rimanenti e cosi’ via

@ Vengono trascurate (sceltaldile dimensioni le cui variazioni sono
trascurabili
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LSA: Osservazioni (2)

@ LSA e’ unatecnica per ottenere sistematicamente le ratazio
necessarie nello spazid x 7 ad allineare i nuovi assi con le
dimensioni lungo le quali sussite la piu’ ampia variazionei t
documenti

@ Ipotesi sottostanti:

@ misura la variazione attraverso la norma euclidea (mirgmlp scarto
quadratico)

¢ la distribuzione dei pesi legati ai termini nei documentnhetmale(i
sistemi di pesatura tendono a consolidare questa proprieta
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LSA: Altre Applicazioni

Inferenza Semantica nAutomatic Call Routing

o Il taske’ quello di mappare domande (per Gall Centej in una
procedura (azione) déeply.

o Domande di training:
(T1) What is the timg(T2) What is the day(T3) What time is the
meeting (T4) Cancel the meeting

o thee’ irrilevantetimee’ ambiguo (tra 1 e 3)
o Domanda di ingressavhen is the meetin@lasse corretta 3)
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Automatic Call Routing su uno spazio bidimensionale
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= word
A command
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LSA vs. Machine Learning

Esiste una relazione tra LSA ed i modellildarning?

Induction in LSA

@ LSA fornisce un metodo generale pestima di similarita’quindi e’
utilizzabile in tutti gli algoritmi induttivi per guidareal
generalizzazione (ad es. iperpiano di separazione)
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LSA vs. Machine Learning

Esiste una relazione tra LSA ed i modellildarning?

Induction in LSA

@ LSA fornisce un metodo generale pestima di similarita’quindi e’
utilizzabile in tutti gli algoritmi induttivi per guidareal
generalizzazione (ad es. iperpiano di separazione)

o LSA fornisce una trasformazione lineare dei vettori diibtti originali
ispirata dalle caratteristiche del data set, quindi preduta nuova
metrica guidata dai datstessi. Questo meccanismo e’ particolarmen
importante quando non esistono modelli analitici (gemg)airecisi
delle distribuzioni dei dati iniziali (ad es. dati linguis)

o LSA puo’ essere applicato a dati non controllati (per esenapllezioni
di documenti tematiche non annotate) e quindi estendedrpati
generalizzazione dei metoslipervisedfruttando informazioni esterne
al task. Questa proprieta’ consente di indurre una conascen
complementare al task stesso

—

e
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LSA: Machine Learning tasks

Applicazioni di LSA in Relevance Feedback
o Automatic Global Analysis
o Stimatore di pseudo-rilevanpgimadella espansione.
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LSA: Machine Learning tasks

Applicazioni di LSA in Relevance Feedback

o Automatic Global Analysis
o Stimatore di pseudo-rilevanpgimadella espansione.

LSA and language semantics

@ SVD in distributional analysis: semantic spaces (see (Radd.apata,
2007))

@ Word Sense Discrimination as clustering in LSA-like spases
Schutze, 1998)

o Word Sense Disambiguation in LSA spaces (see (Gliozzo,62G05),
(Basili et al., 2006)

o Framenet predicate induction (see (Basili et al., 200@n(Rcchiotti e
al., 2008))
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Frames as Conceptual Patterns

An example: th&ILLING frame

Frame: KLLING

A KILLER or CAUSE causes the death of thadfim.

%]
é CAUSE Therockslide killed nearly half of the climbers.
@ INSTRUMENT  It's difficult to suicidewith only a pocketknife.
W KILLER John drownedMartha.
GEJ MEANS The flood exterminatethe ratsby cutting off accessto food.
E VICTIM John_drowned artha.
annihilate.v, annihilation.n, asphyxiate.v,assassas! inate.v, assassina-

tion.n, behead.v, beheading.n, blood-bath.n, butch®rtehery.n, carnage.n,
crucifixion.n, crucify.v, deadly.a, decapitate.v, detatpon.n, destroy.v, dis-
patch.v, drown.v, eliminate.v, euthanasia.n, euthanize.

Predicates
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Harvesting frames in semantic fields

Semantic Spaces (Pado and Lapata, 2007)

A Semantic Space for a set ofN targets is 4-tuple< B,A, S,V > where:
@ Bis the set of basic features (e.g. words co-occurring wightdingets)

@ Ais a lexical association function that weights the coriefet between
b € B and the targets

o Sis a similarity function between targets (i.e.[iBl x /Bl
o Vis a linear transformation over the origindlx |B| matrix
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Harvesting frames in semantic fields

Semantic Spaces: a definition

A Semantic Space for a set Nftargets is 4-tuplec B,A, SV > where:
@ Bis the set of basic features (e.g. words co-occurring wightaingets)

@ Ais alexical association function that weights the corietet betweerb € B and the
targets

@ Sis a similarity function between targets (i.e.[iH8! x OIBl)

@ Vis alinear transformation over the origirdix |B| matrix

@ In IR systems targets are documeiidss the term vocabulanA is thetf - idf score. TheS

function is usually the cosine similarity, i.sim(f1,&) = %ﬁﬁﬁ

N
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Harvesting frames in semantic fields

Semantic Spaces: a definition

A Semantic Space for a set Nftargets is 4-tuplec B,A, SV > where:
@ Bis the set of basic features (e.g. words co-occurring wightaingets)

@ Ais alexical association function that weights the corietet betweerb € B and the
targets

@ Sis a similarity function between targets (i.e.[iH8! x OIBl)

@ Vis alinear transformation over the origirdix |B| matrix

@ In IR systems targets are documeiidss the term vocabulanA is thetf - idf score. TheS

function is usually the cosine similarity, i.sim(f1,&) = %éltllllﬁ

@ In Latent Semantic Analysisduyetal. 9) targets are documents (or dually words), and the
SVD transformation is used &5 )
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Harvesting ontologies in semantic fields

Semantic Spaces and Frame semantics

These lexicalized models corresponds to useful genetializaregarding
sinonimy class membershipr topical similarity

o As frames are rich linguistic structures it is clear that enthran one of
such properties hold among members (i.e. LUs) of the sameefra
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@ Sinonimyis also informative as LU’s in a frame can be synonyms (such

askid, child), quasi-sinonyms (such asothervs. father and
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Harvesting ontologies in semantic fields

Semantic Spaces and Frame semantics

These lexicalized models corresponds to useful genetializaregarding
sinonimy class membershipr topical similarity

o As frames are rich linguistic structures it is clear that enthran one of
such properties hold among members (i.e. LUs) of the sameefra

o Topical similarityplays a role as frames evoke events in very similal
topical situations (e.g. KLING vS. ARREST)

@ Sinonimyis also informative as LU’s in a frame can be synonyms (s
askid, child), quasi-sinonyms (such asothervs. father and
co-hyponims

Which feature models and metrics correspond to a suitaldmgtrical
notion of framé&ood?

uch
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Latent Semantic Spaces

LSA and Frame semantics

In our approach SVD is applied to source co-occurrence ogeiin order to
@ Reduce the original dimensionality
o Capturetopical similaritylatent in the original documents, i.e. second
order relations among targets
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Harvesting ontologies in semantic fields

Framehood in a semantic space

@ Frames are rich polymorphic classes and clustering isegfdir detecting multiple
centroids
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Harvesting ontologies in semantic fields

Framehood in a semantic space

@ Frames are rich polymorphic classes and clustering isegfdir detecting multiple

centroids
@ Regions of the space where LU’s manifest are also usefulgtaating the sentences that

express the intended predicate semantics
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Harvesting ontologies in semantic fields

Framehood in a semantic space

@ Frames are rich polymorphic classes and clustering isegfdir detecting multiple

centroids
@ Regions of the space where LU’s manifest are also usefuldteating the sentences that

express the intended predicate semantics

EDUCATION_TEACHING
LEGaLITY
IFFICULTY

BECOMING_AWARE
COMING_TO_BELIEVE
EDLICATIONiTEACHING
learn.v
EDLICATIDNiTEACHING
EDUCATION_TEACHING BECOMING_AWARE

COMING_TO_BELIEVE
PERGEPTION_AGTIVE

OpPiNION
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The clustering Algorithm

k-means

@ Hard clustering algorithm fed with a fixed numberafandomly chosen seeds (centroids)
@ Sensitive to the choice &f and the seeding

4

Quality Threshold clusteringdeyer et al., 1999))

@ Aggregative clustering similar tomeans with thresholds to increase flexibility

@ Minimal infracluster similarity (activateew seeds
@ Minimal intra-cluster dissimilarity (activatmerge

@ Maximal number of cluster members (activagits)
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The clustering Algorithm

QT -clustering

Require: QT {Quality Threshold for clusters}
repeat
for all slot fillersw do
SelectCy as the best cluster fav.
if simw,cx) > QT then
Generate new clusté,, for w
else
Acceptw into clusterCy
end if
end for
until No other shift is necessary or the maximum number of itenaaeached
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The clustering Algorithm: Different settings

F 9 F 3

Clustering 1 Clustering 2
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Harvesting ontologies in semantic fields

Framehood in a semantic ce

@ Frames are rich polymorphic classes and clustering isegfdir detecting multiple
centroids
@ Regions of the space where LU’s manifest are also usefulgtaating the sentences the

express the intended predicate semantics

EDUCATION_TEACHING

LEGALITY
%IFFICULTY

BECOMING_AWARE
COMING_TO_BELIEVE
EDUCATION_TEACHING

learn.v
EDUCATIDNiTEACHING

EDUCATION_TEACHING BECOMING_AWARE
COMING_TO_BELIEVE
pERCEPTIDNiACTIVE

OpInION

at
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Evaluation: Current experimental set-up

TREC 2005 vol. 2

# of docs about 230,000

# of tokens about 110,000,000 (more than 70,a9pe9
Source Dimensionality230,000x 49,000

LSA Dimensionality reduction7,700x 100

¢ ¢ © ¢ ¢
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Evaluation: Current experimental set-up

@ TREC 2005 vol. 2

@ # of docs about 230,000

@ # of tokens about 110,000,000 (more than 70,G9pe3
@ Source Dimensionality230,000x 49,000

@ LSA Dimensionality reduction7,700x 100

Syntactic and Semantic Analysis

@ Parsing Minpar (in,1998)

@ Synonimy, hyponimy infoWordnet 1.7

@ Semantic Similarity EstimatianCD library (gasiiiet al, 2004)

@ Framenet2.0 version

N
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Evaluating the LU Classification in English

Number of frames: 220

Number of LUs: 5042
Most likely frames:Self_Motion(p=0.015),

Clothing (p=0.014)
Table : The Gold Standard for the test over English

English

The measure is th&ccuracy: the percentage of correctly classifieds by
at least one of the proposkahoices.
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The impact of LU Classification on the English data set

| | Nouns | Verbs |

Targeted Frames 220 220
Involved LUs 2,200 | 2,180
Average LUs per frame 10.0 9.91
LUs covered by WordNet 2,187 | 2,169
Number of Evoked Senses 7,443 | 11,489
Average Polysemy 3.62 5.97
Represented words (i.§. Wr) 2,145 | 1,270
Average represented LUs per frame 9.94 9.85
Active Lexical Sensed ¢) 3,095 | 2,282
Average Active Lexical Senses

(ILr|/|We|) per word over frames | 1.27 1.79
Active synsets$r) 3,512 | 2,718
Average Active synset3%:|/|We|)

per word over frames 1.51 2.19

Table : Statistics on nominal and verbal senses in the paradigmmatiel of the
English FrameNet



LSA and ML
0000000000000
LSAvsFN

Comparative evaluation for English: accuracy
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LSA e metodi Kernel

Le funzioni kerneK (G;,8) possono essere usate per la stima (implicita)
della similarita’ tra due termini o document, e o, in spazi complessi al
fine di addestrare una SVM secondo I'equazione:

h(X) = sgn(iaiK(oi,o) + b)
doveX = ¢(0)

Alcuni modelli che utilizzano LSA per la definizione Ki(o;,0) sono stati
definiti per problemi di

@ Word Sense Disambiguation (classificazione occorrenzaaparola
in sensi)

o Text Categorization (categorizzazione testi)
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LSA-based Domain Kernels: Applicazione ai Lessici

Assunzioni:
o 0 rappresenta unérming

o Lo spazio di rappresentazione di partenza figeiquello di un VSM
tradizionale (pesatura dei termini tramite la loro pesaliif x IDF nei
documenti)

o La matriceT di partenza e’ quindi termini per doc

@ | vettori risultanti rappresentano le espressioni ledisiedlo spazio
(dei concetti) LSA
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LSA-based Domain Kernels (2)

Processo:

o Applico la trasformazione LSA di dimensiokeo; « fi (OSS: glio;
sono vettori in LSA)

o Assumo la metrica tra termifiicome la similarita’ tra oggetti di tipo;
(cioe’ nelLatent Semantic Spake
@ Addestro un categorizzatore (per esempio per riconosaeratégoria
semantica dei termini ) definendo una funzione kekigl.) nel
seguente modo:
K(G,1) = K(¢ *(0)), 97 (0)) = KLsa(0,0;) dove:
KLsa(0,0i) = 0j ®Lsa0
0OSS:®saindica il prodotto scalare tra gli oggeti (i termini) nello spazio
LSA.
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LSA space for terms in a foreign language (portuguese)

lisboa: iy
berlim::n

primavera: tn

/
{

wienaiin

estocolmo: i n

.ll=

|
i

|

cardiff::n
e montreal: in
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2
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cimeira:in
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LSA-based Domain Kernels (3)

LSA determina la trasformazione SVD e la approssimaziomedinek.

k e’ la dimensione nello spazio trasformato, cioe’ il numeroamponenti
principali del problema inziale (VSM semplice)

Interpretando tali componenti cordemini

@ 0j risulta la descrizione di un termiriienei diversi domini

o termini simili secondd{_sa(0;,0) condividono il maggior numero di
domini

o il kernel risultanteK sp(0;,0) e’ dettoLatent Semantic Kernel
(Cristianini&Shawe-Taylor,2004) domain kerne(Gliozzo &
Strapparava,2005).
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LSA-based Domain Kernels:

Applicazione allarext Categorization

@ un documente; (come un termine) puo’ essere mappato in uno spazio
di tipo LSA, 0j + Xi

@ le k componenti doj rappresentano la descrizionexgdnel nuovo
spazio

o il kernelK sa(0;,0) risultante cattura le similarita’ mediante una
descrizione di dominio di

o I'addestramento della SVM genera I'equazione dell'ipangi secondo
LSA:

f(X) = ( E aiKLsa(0i,0)) + b)
i=1

OSS: LSA puo’ essere computato in una colleziesgernaal data set di
training.
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