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Encontrando documentos similares

Uma tarefa frequente de mineragdo de textos:

« Dado um conjunto de textos, quais apresentam alta
similaridade?

- Comparamos todos dois a dois, fazendo N - (N —1)/2
comparacoes?

- E se N for muito grande?



Bag-of-Words matricial

Lembrando em nossa representacao Bag-of-Words:

Token D1 D2 D3 D4
A 1

m O O @
S = O
S © = O ©
N T
S = 1 =



Bag-of-Words matricial

Ela gera uma matriz esparsa e de alta dimensao!

Token D1 D2 D3 D4
A 1

m O O
S = O o
S © = O ©
—_ Aa e =) o
S = e =



Bag-of-Words matricial

Uma forma de calcular a similaridade dos documentos é
com o indice de Jaccard:

.
J(Di, Dj) = {piopy




Bag-of-Words matricial

0 calculo da similaridade (de Jaccard) pode se tornar

muito custosa.

Token D1 D2 D3 D4
A 1

m O O
S = O o
S © = O o
_,a e =
S = MmO =



Assinaturas da matriz

Pré-calcular uma assinatura da matriz que é equivalente
a sim. de Jaccard.

Token D1 D2 D3 D4
A 1

m O O
S = O o
S © = & o
N T
S = MmO -



IliiHHHH%%%iIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

Se permutarmos aleatoriamente as linhas dessa matriz:

Token D1 D2 D3 D4

B o 0 1 0
A 1 o 0 1
E o 0 1 0
C 0 1 0 1
D 1 0 1 1
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E representarmos cada documento pelo indice da primeira

linha contendo 1:

Minhash 2 4 1 2
Token D1 D2 D3 D4
B
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Dessa forma cada documento pode ser representado por
apenas 1 valor!

Minhash 2 4 1 2
Token D1 D2 D3 D4
B

o o m >
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Qual a probabilidade de mh(Di) = mh(Dj)?
P(mh(Di) = mh(Dj))r =7



Quantas linhas o valor 1 coincide dividido pelo total de
linhas com pelo menos um valor 1:

P(mh(Di) = mh(Dj))x = {500




Comparando D1 com D4

Minhash 2 4 1 2
Token D1 D2 D3 D4
B
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2 linhas com os dois iguais a 1 3 linha com pelo menos
um 1

Minhash 2 4 1 2
Token D1 D2 D3 D4

B o 0 1 0
A 1 o 0 1
E o 0 1 0
C 0 1 0 1
D 1 0 1 1



J = 2/3 = P(mh(D1) = mh(D4))

Minhash 2 4 1 2
Token D1 D2 D3 D4
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Se temos P =2/3, se fizermos 100 permutagdes
diferentes, teremos cerca de 67 valores iguais de
minhash entre os dois documentos!



Cada documento pode ser representado por N minhashes
diferentes.

Di = [mhy(Di), mhy(Di),...,mhy(Di)]



Sé que computar permutagdes custa caro
computacionalmente. Vamos utilizar fungdes de hash para
simplificar.



Dada a fungdo hash:
h(z) = (ax +b) mod p

com x sendo o indice do atributo. Ela gera uma
permutagdo aleatéria com diferentes valores de a,b e
mantendo p fixo.



Minhash

Sorteamos N valores de a e b e escolhemos um p primo.

Escolhemos um p grande o suficiente para representar
nossas variaveis.



Exemplo:
hl(z) = (z+ 1) mod 5
h2(z) = (3z +1) mod 5
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hl(z) = (z+1) mod 5
h2(z) = (3z +1) mod 5

Token D1 D2 D3 D4 hl h2

A@ 1 © o 1 1 1
B() © © 1 o 2 4
C@ o 1 o 1 3 2
D@GB) 1 © 1 1 4 0
E@M4 © o 1 o o 3
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Cada documento é representado com a lista do menor valor
de h; para todas as funcdes hash, em que ele possui um
valor 1 no token correspondente.

Token D1 D2 D3 D4 hl h2

A@ 1 © o 1 1 1
B(1) © o 1 0 2 4
c@ © 1 o 1 3 2
D@GB) 1 © 1 1 4 0
EM4 © © 1 o o 3
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SIG(D:) = [1,0]

Token D1 D2 D3 D4 hl h2

A@ 1 © o 1 1 1
B() © © 1 o 2 4
cC@ © 1 o 1 3 2
D@GB) 1 © 1 1 4 0
EM4 © © 1 o o 3
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Minhash (Algoritmo)

SIG1 e SIG2 inicializam com o maior valor possivel

acrescido de um.

SIGI1 5 B B &

SIG2 5 5 5
Token D1 D2 D3 D4 hl h2
A@ 1 © o 1 1 1
B() © © 1 o 2 4
cC@ © 1 o 1 3 2
D@GB) 1 © 1 1 4 0
EM4 © © 1 o o 3
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Minhash (Algoritmo)

Para cada linha, atualizamos os valores de cada
documento que possui o valor 1 nessa linha.

SIG1 1 5 5 1

SIG2 1 5 5 1

Token D1 D2 D3 D4 hl h2
A@ 1 © o 1 1 1
B() © © 1 o 2 4
cC@ o 1 o 1 3 2
D@GB) 1 © 1 1 4 0
E@M4 © © 1 o o 3
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Minhash (Algoritmo)

SIG1 1 5 2 1

SIG2 1 5 4 1
Token D1 D2 D3 D4 hl h2
A@ 1 © o 1 1 1
B() © © 1 o 2 4
cC@ o 1 o 1 3 2
D@GB) 1 © 1 1 4 0
E@M4 © © 1 o o 3
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Minhash (Algoritmo)

SIG1 1 3 2 1

SIG2 1 2 4 1

Token D1 D2 D3 D4 hl h2
A@ 1 © o 1 1 1
B() © © 1 o 2 4
cC@ o 1 o 1 3 2
D@GB) 1 © 1 1 4 0
E@M4 © © 1 o o 3
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Minhash (Algoritmo)

SIG1 1 3 2 1

SIG2 © 2 0 o

Token D1 D2 D3 D4 hl h2
A@ 1 © o 1 1 1
B() © © 1 o 2 4
cC@ o 1 o 1 3 2
D@GB) 1 © 1 1 4 0
E@M4 © © 1 o o 3
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Minhash (Algoritmo)

SIG1 1 3 0 1

SIG2 © 2 0 o

Token D1 D2 D3 D4 hl h2
A@ 1 © o 1 1 1
B() © © 1 o 2 4
cC@ o 1 o 1 3 2
D@GB) 1 © 1 1 4 0
E@M4 © © 1 o o 3
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Minhash (Algoritmo)

D1 =[1,0],D2" = [3,2], D3’ = [0,0], D4 = [1, 0

SIGI1 1 g 0 1

SIG2 o 2 0o 0

Token D1 D2 D3 D4 hl h2
A@ 1 o o 1 1 1
B(1) © o 1 0o 2 4
c@ © 1 o 1 3 2
D@B) 1 @ 1 1 4 0
E() © o 1 o o 3
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Minhash (Algoritmo)

D1 = [1,0], D2’ = [3,2], D3’ = [0,0], D4’ = [1,0]

J D2 D3 D4
DI @ 0,25 0,67
D2 0 0,33
D3 0,2

D1’ 0 0,5 1
D2’ 0 0
D3’ 0,5
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Com isso podemos reduzir o niumero de atributos textuais
de milhares para menos de 100!

Mas...e se N for muito alto? Ainda temos que comparar os
documentos par a par..
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Locality Sensitive Hashing

Dos N - (N —1)/2 pares de documentos, apenas alguns
poucos devem ser similares.

E se filtrarmos aqueles pares que com certeza ndo sdo
similares, reduzindo o numero de comparacdes?
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Locality Sensitive Hashing

Considere a matriz de minhash:

D1 D2 D3 D4

SIG1 2 0 1 0
SIG2 1 3 0 1
SIG3 o 3 1 0
SIG4 o 2 1 0
SIG5 1 3 0 1
SIG6 © 2 0 0
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Locality Sensitive Hashing

Vamos dividi-la em 2 faixas de 3 linhas:

D1 D2 D3 D4

SIGI 2 © 1 0
SIG2 1 3 0 1
SIG3 © 3 1 0
SIGA 0 2 1 0
SIG5 1 3 0 1
SIG6 0 2 0 0
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Locality Sensitive Hashing

Cada faixa vai gerar um numero de assinaturas hash como
a composicdo das colunas:

D1 D2 D3 D4

SIGI 2 © 1 0
SIG2 1 3 0 1
SIG3 © 3 1 0
SIG4 © 2 1 ©
SIG5 1 3 0 1
SIGE 0 2 0 0

Faixa 1: 210,033,101,010
Faixa 2: 010,232,100,010
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Locality Sensitive Hashing

Dado um numero suficiente de faixas e linhas, esperamos

que em algumas chaves hash ocorra colisao:

D1 D2 D3 D4

SIGI 2 © 1 0
SIG2 1 3 o 1
SIG3 © 3 1 0
SIGA 0 2 1 0
SIG5 1 3 0 1
SIG6 0 2 0 0

Faixa 1: {D1},{D2},{D3}, {D4}
Faixa 2: {D1,D4},{D2},{D3}
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Locality Sensitive Hashing

Os documentos que colidirem deve ter uma alta
probabilidade de serem muito similares.

D1 D2 D3 D4

SIGL 2 © 1 0
SIG2 1 3 0 1
SIG3 © 3 1 0
SIGA o 2 1 0
SIG5 1 3 0 1
SIG6 0 2 0 0

Faixa 1: {D1},{D2},{D3},{D4}
Faixa 2: {D1, D4},{D2},{D3}
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Locality Sensitive Hashing

A probabilidade de que a assinatura s coincida em todas
as r linhas de uma faixa é s".

A probabilidade que ndo coincida em pelo menos um é
1—s".
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Locality Sensitive Hashing

A probabilidade que ndo coincida em todas as b faixas é
(1—s")%.

A probabilidade que coincida em pelo menos uma das b
faixas é 1 — (1 —s")°.
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Locality Sensitive Has

Essa funcdo tem o seguinte formato, independente dos

valores de b e r:

Pcdlisao

1 1 1 1 1
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 41
Jaccard

L L 1 1




Locality Sensitive Has

0 limiar dessa curva se encontra aproximadamente em

(1/b)V/7

Pcdlisao

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
| accard



Locality Sensitive Hashing

Escolha valores de b e 7 tal que (1/b)Y/" resulte no
limiar de similaridade desejado.

Faca n=0>b-r e gere n assinaturas hash dos documentos.

Crie as b funcdes de hash como a composicdo de r
assinaturas para cada banda.

Remova todos os buckets em que ndo ha colisdo, calcule a
similaridade apenas dos documentos que colidiram.

43



Locality Sensitive Hashing

Assuma uma funcdo f(), e que f(z)= f(y) signifique que =z
e y devem formar um par e f(x)# f(y) indique que ndo
devem formar um par.
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Locality Sensitive Hashing

Dada uma funcdo de distédncia d e dois limiares dy e ds,
uma familia de fungdes F é (di,da,p1,p2) —sensivel:

- Se d(x,y) <dl, a probabilidade de que f(z)= f(y) é
pl.

- Se d(z,y) > d2, a probabilidade de que f(z)# f(y) é
p2.
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Locality Sensitive Hashing

0 minhash é $dy,d>,1 —d;,1 — dy$-sensivel, ou seja, se
definirmos:

di =0.3 e do = 0.6 temos que se a similaridade de Jaccard
entre x e y for > 0.7, temos uma probabilidade de 0.7 de
colisdo.

Da mesma forma se a similaridade for < 0.4, temos uma
probabilidade de 0.4 de ndo colidirem.

46



Dado um conjunto F' de funcdes sensiveis, podemos compor
r funcdes com a conjuncdo formando a funcdo f’:

f'(x) = f'(y) se e somente se f;i(z) = fi(y) para todo i =1..r

Isso transforma nossa fungdo em (dl,d2,(pl)", (p2)")
-sensivel
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Construcao-OU

Dado um conjunto F' de funcdes sensiveis, podemos compor
b funcdes formando a funcdo f’:

f'(x) = f'(y) se fi(x)= fi(y) para pelo menos um de i = 1..r

Isso transforma nossa funcdo em
(d1,d2,1 — (1 — p1)®,1 — (1 — p2)®) -sensivel.
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Escolhendo adequadamente b e r podemos ajustar os
valores de pl e p2 de acordo com dl,d2.

Digamos que queremos maximizar a colisdo para d=0.3 e
minimizar para d = 0.6, se escolhermos b=100 e r=5
temos:

(0.3,0.7,0.99,0.21) -sensivel

r - reduz as probabilidade; b - aumenta
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Comentarios Finais



Comentarios Finais

- Nem sempre a solucado para tratar grande massa de
dados é o uso de computacdo distribuida.

+ 0 uso de funcoes de hash e suas probabilidades de
colisdo podem formar um algoritmo escalavel que
encontra os pares de documentos similares com alta
probabilidade.
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