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Matriz (esparsa): termo-contexto
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Matriz (esparsa): termo-contexto

|V|

|V|

0 0 0 2 0  0 0 … 0 0 0 0 30 0 0 w
i

k=3

k=10

w
i

Cada palavra é representado por um vetor 
cumprido mas com muitos valores nulos.
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Matriz (esparsa): termo-contexto

Tamanho da matriz (sem stopwords):

Nome |V| Tamano

Ufabc-bcc 96 0.035MB

notícias 1 580 ~9.5 MB

Machado-db
(4 obras mais conhecidas) 22 784 ~1.9 GB

Machado-db
(todas as obras)

62 933 ~15 GB

Português
(incluindo as formas verbais)

~400 000 ~596 GB

Supondo 4 bytes para
armazenar um inteiro
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Semântica com vetores densos
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Vetor esparso -> Vetor denso

0 0 0 2 0  0 0 … 0 0 0 0 30 0 0 w
i 0 0 0 2 0  0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 ... 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

w
i  1 0 3 4 2 1 4 2 8 5 6 2 9 13

~60mil

~1mil

Estrutura mais “fácil” de trabalhar nos algoritmos de
aprendizado de máquina.
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PLN: Vetor esparso -> Vetor denso

Existem vários métodos (abordagens) para gerar vetores de 
dimensão pequena mas densos: 

SVD: 

Redução de dimensionalidade via Singular Value 
Decomposition.

Skip-gram ou CBOW:

Usando redes neurais.

Brown clustering:

Agrupamento baseado na vizinhança de palavras.
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Diminuindo a dimensão?

A ideia é utilizar um vetor de menor dimensão, mas que 
represente o vetor maior.

Como identificar um conjunto menor de dimensões?

PCA – Análise de componentes principais
FA – Análise de fatores
SVD
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PCA
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Semântica com vetores densos 
- via SVD
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SVD

Singular Value Decomposition (SVD) - Decomposição em 
valores singulares

É uma fatoração de uma matriz (mxn):

U:  é uma matriz unitária m×m 

Σ: é uma matriz retangular diagonal m×n com números 
reais não-negativos na diagonal

Σi,i são os valores singulares de M.

V* (a conjugada transposta de U) é uma matriz unitária 
n×n
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SVD

Muito utilizada para analisar sistemas multivariadas.
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SVD

import numpy                                                             
                                      
g = [[1,0,0],[2,1,1],[0,0,1]]                                            
                                      
numpy.linalg.svd(g)                                            

 array([[-3.19151379e-01,  4.47213595e-01,  8.35549159e-01],
        [-9.34172359e-01, -1.66533454e-16, -3.56822090e-01],
        [-1.59575690e-01, -8.94427191e-01,  4.17774579e-01]])

 array([2.61803399, 1.        , 0.38196601])

 array([[-8.35549159e-01, -3.56822090e-01, -4.17774579e-01],
        [ 4.47213595e-01,  1.11022302e-16, -8.94427191e-01],
        [ 3.19151379e-01, -9.34172359e-01,  1.59575690e-01]])
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SVD

Valores singulares
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Exemplo

0 1

IM
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Exemplo

  (W,S,C)= numpy.linalg.svd(IM)

0 1



20

Exemplo
Considerando os 4 primeiros

valores singulares
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Python
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Exemplo
Imagem Original Valores Singulares

Imagem reconstruída com 
apenas 10% dos Valores singulares
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SVD na matriz termo-contexto

m é o rank de X (ie, número de linhas linearmente independentes)

As colunas são ortogonais
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SVD
Valores singulares



25

SVD na matriz termo-contexto

A ideia é considerar k<m (os k primeiros valores singulares)
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SVD na matriz PPMI

No lugar de considerar os m valores singulares podemos 
usar os k (<m) primeiros valores singulares.

O resultado seria bem próximo à matriz original (ver exemplo 
de aproximação usando imagens).
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SVD na matriz PPMI

A mesma ideia pode ser considerada na matriz PPMI

 

Comumente k=~300
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SVD na matriz PPMI

Usar apenas W?

Usar W*S?

Nas abordagens iniciais foi considerado W*S, mas foi 
observado que tem um desempenho pior, para o caso de 
PLN, quando comparado para o uso de apenas W.
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E nas matrizes termo-termo?
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E nas matrizes termo-termo?
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E nas matrizes termo-documento?
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SVD – exemplo em outros contextos
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Sobre SVD...

SVD geralmente é preferível no lugar das matrizes PPMI ou 
matriz termo-termo, ou matriz termo-documento.

O “ruído” de similaridade entre palavras (ou documentos) 
pode ser eliminado quando considerarmos apenas os 
principais valores singulares (assim, a versão que trunca a 
matriz pode ser útil).

Dimensões menores nas matrizes podem tornar outros 
algoritmos (e.g. aprendizado de máquina) mais “simples”.

Porém, o custo computacional para decompor uma matriz é 
caro. Avalie se o custo vale a pena.
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Teste 
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Exemplo
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Mensurando similaridade por distância 
Cosseno usando essa nova representação
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Produto interno entre dois vetores?

Esta medida pode ser considerado como medida de 
similaridade:

Um valor alto representaria maior proximidade entre palavras

Um valor baixo representaria menor proximidade entre palavras
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Distância cosseno

v
i
 é o valor de PPMI da palavra v no contexto i. 

w
i
 é o valor de PPMI da palavra w no contexto i. 



39

Distância cosseno como medida de 
similaridade

-1: Vetores apontam em direções opostas.

+1: Vetores apontam à mesma direção.

0: Vetores ortogonais

PPMI terá valores entre 0 e +1
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Exemplo - ângulos
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