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Streszczenie:

W artykule opisano autorgklasyfikacg metod i technik eksploracji danych tekstowych. @msaktualnie dogpne

oraz stosowane metody reprezentacji danych tekstowsaz techniki ich przetwarzania. Przeprowadzonadattyskugj na temat

przetwarzania dokumentéw za pomo@rezentowanych metod. Oméwiono zlmmsci jak i

prezentowanych metod do przetwarzania dokumentévoreka.

ograniczenia poszczegoinych

Stowa kluczowe: eksploracja danych tekstowych, metody analizy datekdiowych, eksploracyjna analiza danych tekstowych

Review of methods and text data mining techniques

Abstarct:

This article describes the author's classificatafrthe methods and techniques of textual data ginmthis article also

describes the currently available methods and sawepresentation of textual data and their proaeggechniques. Also conducted a
discussion on the processing of text documentg i@ presented methods. This paper also discubsgubssibilities and limitations of

individual methods to process the presented tectimients.
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1. WSTEP

W badaniach dotygzych przetwarzania dokumentacji ze
zdarzé [1-4], pochodzcej z systemu ewidencji zdarze
EWID-99 [4-8] przeznaczonego dla i3awowej Stray
Pazarnej PSP, autor wykorzystuje metody oraz techniki
z zakresu eksploracyjnej analizy danych tekstowych
(ang. text mining W publikacji [9] przedstawiono
autorski przegld i klasyfikacg zastosowd metod oraz
technik z zakresu ogélnie ptgj eksploracji danych.
W niemniejszej publikacji opisano szczegotowo wylra
gakz tej klasyfikacji zwizam z tekstowym zrédiem
danych [9] ktore stanowi dokumenty wyraone za
pomog@ jezyka naturalnego.

Celem publikacji jest w szczeglkw przedstawienie
czytelnikowi tzw. ptytkich metod analizy tekstu.
Aktualnie dostpna jest dé znaczna ilé publikacji
i ksigzek dotyczcych gkbokiego przetwarzania tekstow
w jezyku polskim [10-13]. Natomiast 6 pozycji
dotyczicych plytkiej analizy tekstu jest znacznie
ograniczona oraz nie omawia kompleksowo pod
wzgledem taksonomii tego zagadnienia [10, 14]. Z tych
wzgledow autor zaproponowat i opisat wlasny podziat

text data mining , methods of analysis of textaahdexploratory analysis of text data, text anelgz

metod z zakresu metod analizy tekstu a w szczeggilno
metod shigcych do plytkiej analizy dokumentéw
tekstowych. Prezentacja rozwed nad metodami
eksploracji danych tekstowych (punkt 2) zostata
rozpoczta od opisu aktualnie deginych i wywanych
reprezentacji dokumentéw tekstowych (podpunkt 2.1).
Nastpnie omoéwiono metody analizy dokumentow
tekstowych niewymagage jak i wymagajce (podpunkt
2.2) opisanych reprezentacji tekstu. W dalszej jkokei
opisano metody wizualizacji wynikow pochaggch

z przetwarzania tekstéw (podpunkt (2.3). Nandw
przedstawiono podsumowanie oraz wnioski daigez
proponowanej taksonomii oraz samej eksploracji dany
tekstowych.

2. METODY EKSPLORACJI DANYCH
TEKSTOWYCH

Dziedzina techniki zajmyga sé przetwarzaniem
komputerowym nieustrukturyzowanych danych w postaci
dokumentéw tekstowych i wyggania z nich informacji
wysokiej jakdci nazywa si eksploragj tekstu[15, 14.

W obrbie tej dziedziny powstalo wiele nie do rdoa
usystematyzowanych metod, technik oraze¢fojktore



w niniejszym artykule zostaty odpowiednio pogrupowa
i szczeg6towo omoéwione. Autorgktaksonomg metod
analizy tekstu przedstawia rysunek 1.

Metody
analizy

[ Plytkie } [ Glebokie }
]

[Niesformalizowanj [ Wizualizacje }

Sformalizowane

Wydobywanie Techniki
- wyrazen - wstepnego
przetwarzania
@@
Wyszukiwanie Ekstrakcja
e - informaciji
@@ @ @@ @
Klasyfikacja Automatyczne
- b—{ rozpoznawanie
jezyka
@@ @
Grupowanie Automatyczna
- = Translacja
@@ @@ @

Streszczenia

-
Rysunek 1 Taksonomia eksploracyjnych metod analizy
tekstu.Zrodto: [opracowanie wtasne]

W eksploracyjnej analizie tekstu deggsbe g dwie
metody przetwarzania tekstu: ptytkie tlgbkie. Pierwsza
metoda dotycrra plytkiej analizy tekstuafg. shallow
text processing — S)P okr&la grug dziata
polegajcych na rozpoznawaniu struktur tekstow
nierekurencyjnych lub o ograniczonym poziomie
rekurenciji, ktére mogby¢ rozpoznane z dym stopniem
pewngci. Struktury wymagaice ziazonej analizy wielu
mozliwych rozwigzah s3 pomijane lub analizowane
czesciowo. Analiza skierowana jest gldwnie na
rozpoznawanie nazw whasnych, WHEA
rzeczownikowych, grup czasownikowych bez
rozpoznawania ich wewtrznej struktury i funkcji
w zdaniu. Analiza dotyczy fegtownie duych zbiorow
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dokumentéw  tekstowych a nie  pojedynczych
dokumentéw a tale takich zagadnife jak m.in.
klasyfikacja (kategoryzacja) dokumentéan(y. document
classification lub document categorizatjon ich
grupowania &ng. dokument clusteriflg wyszukiwania
z nich informacji &ng. information retrieval — IR[17-
19]. Celem tej analizy jest przypadkowanie
nieustrukturyzowanego tekstu wyomego za pomac
jezyka naturalnego do ustalonej reprezentacji (zazajyc
sktadajicej sk ze zbioru obiektow). Przypagakowanie
to odbywa si na drodze procesu wykorzysfoggo
specyficzne dla danej dziedziny algorytrfy9]. Druga
metoda opiera i na tzw. g¢bokiej analizie tekstu
(ang. deep text processing — DTR jest procesem
komputerowej analizy lingwistycznej  wszystkich
mozliwych interpretacji i relacji gramatycznych
wystepujacych w tekcie naturalnym. Zazwyczaj jest
bardzo zleona i z reguly dotyczy pojedynczego
dokumentu. Pomija siwszelkie zalénosci statystyczne

i stosuje si rozwigzania polegace na przetwarzaniu
danych w oparciu o predefiniowane wzorce lub grgkiat
[10, 19.

2.1. Reprezentacja dokumentow tekstowych

Aktualnie rozwingte i wykorzystywane praktycznieg s
dwie reprezentacje dokumentow tekstowych:
reprezentacja wektorowa oraz reprezentacja grafowa.
Obie z nich zostaly omowione w podpunktach 2.1dzor
2.1.2.

2.1.1. Model wektorowy reprezentacji dokumentéw
tekstowych

Model wektorowy reprezentacji dokumentéw tekstowych
polega na  przedstawieniu ich w  postaci
przestrzenno-wektorowego opisu (modelu wektorowego,
ang. vector space model - VBEM Dokumenty

i wystepujagce w nich wyraenia, § reprezentowane
w postaci macierzy. Powszechnie, za wgrde

W reprezentacji przestrzenno-wektorowej, waree jest
jedno wyraenie np.pcazar lub para wyraen np. mocne
zadymienie Zazwyczaj nie $ to wszystkie mealiwe
wyrazenia — zwykle w etapie wginego przetwarzania
(ang. preprocessiglokonuije sj ich selekcji (za pomac
metod opisanych w podpunkcie 2.2.1 i 2.2.2) oraangc
ich istotngci dla modelowanej dziedziny.

Rysunek 2 przedstawia macierzpwpostd zapisu
dokumentéw i zwgzanych z nimi wyraen. Dokumenty
reprezentowane as poprzez wiersze nf), natomiast
wyrazenia znajdyj sic w kolumnach 1) macierzy A
zwanej macierz dokumentéw-wyrzen (ang. term-
document matrix Bardziej ogllnym pegiem
stosowanym w lingwistyce komputerowej jesbrpus
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okreslajgcy duwzg kolekcg dokumentéw, opisanych
i sprowadzonych np. w szczegllnym przypadku do

opisywanej postaci macierzowej  (rysunek = 2).
W niniejszym tekcie korpus bedzie réwnowany
macierzyA.
_W11 le ]
A= JAOR™
_Wil Wi |
Gdzie :
1<i<m
1<j<n

Rysunek 2 Struktura reprezentacji przestrzenno-wektorowej
dokumentéw Zrodio: [opracowanie wlasne na podstawie [20]]

W rozwigzaniach praktycznych i§6 wierszy
macierzy A jest znacznie wksza od iléci wyrazen
(m >> n). Do poprawy przetwarzania, wydajniejszego
sktadowania takiej struktury w systemach
informatycznych i analizy stosuje esi konwencg
odwrécon tj. w wierszach zapisywaneg swyrazenia
natomiast w kolumnach dokumenty. Wéwczas taki zapis
nosi nazw pliku odwréconego a jego sposob
indeksowania wyrgony jest poprzemndeks odwrotny21,
22]. Element macierzyw; oznacza wag a tym samym
Znaczenie j-tego wyraenia w i-tym dokumencie
(rysunek 2 reprezentuje taki zapis). W zalsci od
sposobu kodowania informacji zawartej w elemengje
czyli w wadze wyraenia lub bardziej precyzyjnie
w wartdsciach sktadowych wektora wyten, istnieje
mozliwos¢ otrzymania rénych odmian reprezentaciji
przestrzenno-wektorowej tekstu. Do  popularnych,
stosowanych w praktyce odmian zaliczamy m.in.
reprezentacje boolowsk (binarmy), czstotliwosciows
wystepowania wyraen (ang. term frequency — JF
odwrotry czestas¢ dokumentu &ng. inverse-document-
frequency — IDI, mieszan TF-IDF, logarytmicza,
wazong logarytmiczn, okapi BM25 oraz probabilistyczn
[10, 20, 23-2b Reprezentacja:
a) boolowska (binarna) — wysiuje wowczas, kiedy
zostanie odnotowany fakt zaistnienjgego wyraenia
w i-tym dokumencie, natomiast nie precyzuje ona liczby
wystapien. Elementw; macierzyA przyjmuje wartéé¢ 1
(j-te wyrazenie znajduje siw i-tym dokumencie) lub O
(j-te wyrazenie nie znajduje siw i-tym dokumencie),
b) czestotliwosciowa wysgpowania wyraen (ang. term
frequency — TF — wystpuje wéwczas, kiedy oprocz
odnotowania faktu zaistnienjatego wyraenia wi-tym
dokumencie zostanie olétena take jego cegstas¢, czyli
liczba jego wystpien w zadanym dokumencie,

c) odwrotnej cestasci dokumentu d&ng. inverse-
document-frequency — IDF- polegajca na tym, &
poszczegoblne wagi; wyrazone § za pomog wyrazenia

log(N/n), gdzie: N reprezentuje liczb wszystkich
dokumentéw z& n; liczbe dokumentow z j-tym
wyrazeniem,

d) mieszana TF-IDF - wygbuje wowczas, gdy
pomnaone zostam przez siebie wagw; wyrazone za
pomog ww. schematu TF i IDF, czyli mieszana
reprezentacja TF-IDF réwna je$t- [ IDF

e) logarytmiczna — wyspuje wowczas, gdy nagtuje
zasgpienie wszystkich niezerowych elementéw macierzy
A wartagsciamiw; rownymi 1+logv;),

f) wazona logarytmiczna — wygtuje wowczas, gdy
nastpuje zasfpienie wszystkich niezerowych elementow
macierzy A wartcgciami w; obliczonymi za pomag

nastpujacej formuty (1+ Iog(wij ) Elbg(nﬁ)
j

g) okapi BM25 — stosowana jest w przypadkach dtugich
dokumentéw tekstowych, gdzie prawdopodabtao, ze
dany wyraz pojawi giwiele razy jest wysokie. Powoduje
to wzrost wartéci wagi TF co w efekcie sprawiaze
diugie dokumenty gbardziej ,faworyzowane”. BM25 to
rodzina funkcji wykorzystywana do obliczenia wagj

z uwzgkdnieniem dlugéci dokumentéw. Majc
dokument d (od angielskiego stowa document

i wyrazenie t (od angielskiego stowaerm) mazna
obliczy¢ wag; korzystajc z zalenaosci:

f(t,d) Ok, +1)

f(t,d) +k; E{l—b+b[~lﬁ
avg(d)

bm25(d,t) =idf 3 1)

Gadzie:

- f(t,d) — liczba wysipien wyrazeniat w dokumenciel

- |d| — dtugé¢ dokumentud

- avg(d) —$rednia diugé¢ dokumentu w kolekcji

- kii b — wartdci state (przewaznie przyjmuje sj ki= 1.2
ib=0.75)

- idf — zmodyfikowany schemat IDF wyrany w postaci
N -n(t) + 05
n(t) + 0.5
wszystkich dokumentéw, an(t) liczbe dokumentéw

zawierajcych wyraeniet.

h) probabilistyczna — wyspuje wowczas, gdy waga;
wyrazenia t w dokumencied zostanie oszacowana na
podstawie zdarzenia losowego, polegago na
wystgpieniu danego wyteeniat w dokumencied pod
warunkiem modeltM. Model M zawiera informacje na
temat korpusuA tj. catkowity ilos¢ wyrazen oraz
czestotliwo$¢ wyskpowania poszczegoéinych wyen

w korpusieA. Proste oszacowanie prawdopodasieva
wysigpienia wyraeniat maozna dokona zgodnie z zasad

formuty idf (t) =log , N oznacza liczb
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estymacji najwkszej wiarygodnéci (ang. maximum
likelihood estimation — MLH23:

(% =tld,My= 0
Wi =Py (Y =tjd,M)=————  (2)
1] ML\ ZHZUTFt,d
Wz6r na wag wyrazenia przedstawiony w postaci
estymacji najwgkszej wiarygodnéci mozna
interpretowa nastpujaco:
czestotlivosc
wystepowaia
wyrazeniat
w dokumenciel
P (¥ =tld,M) = .
suma wszytkich  (3)
czestotlivosci
wyrazent
w dokumenciel
Na podstawie macierzy A z odpowiednio
skonstruowanymi  wagamiw; mozliwe jest wkc

wyznaczenie podobistwa stow oraz dokumentow.
Podobiéstwo stow wyraane jest poprzez okilenie
podobigistwa odpowiadagych im kolumn tej macierzy,
natomiast o podobistwie dokumentéw wnioskuje¢sha
podstawie analizy podohistwa wierszy tej macierzy.
Najczesciej wszystkie wagiw; wektoréw macierzyA
w zastosowaniach praktycznychrsormalizowane do 1.

Wprowadzenie wektorowo-przestrzennego modelu
dokumentow umgiwia matematycza  analiz
zagadnienia np. wyszukiwania dokumentéw tekstowych.
Zagadnienie wyszukiwania zostalo omowione
w podpunkcie 2.2.2. Budowanie reprezentacji teksu
samych wyraeniach jest jednak ¢gto mocno
ograniczone. Do zasadniczych wad tego modelwgale
- utrata wszelkiej informacji na temat struktury
dokumentéw: tytut, nagtéwki etc.,

- pominicie informacji na temat kolejdoi stow a wec

i zwigzkébw midzy nimi (wystpowanie wyraen jest
niezalene od siebie),

- istnieje konieczn& wyboru wyraen, dla ktérych
zostanie stworzona macierz — liczba wymiaréw muysi b
z gory znana.

Ze wzgkdu na ww. ograniczenia, proponowang s
takie rozwjzania  aby  skladowymi wektora
reprezentujcego dokument byly automatycznie wydobyte
cechy tekstu (jak ¢yk, styl, itp.) zamiast wyteen
kluczowych oraz elementy wydobyte z semantycznego
zbioru, a w¢c wyrazenia i powgzania m¢dzy nimi
skoncentrowane na stronie znaczeniowej tektd).
Ograniczenia zZwzane z reprezentacj

przestrzenno-wektoroyv wymogly stosowanie drugiego
sposobu  reprezentacji  dokumentéw  tekstowych,
a mianowicie ich opis grafowy. Nalg zaznaczy, ze
reprezentacja przestrzenno-wektorowa mimo ogranicze
posiada te zalety. Sprawiaj one, ze jest ona dalej

powszechnie stosowan i badam reprezentagj
dokumentéw  tekstowych. Zalet wyboru takiej
reprezentacji  dokumentow  jest jej = zhies¢
z reprezentagj stosowaa typowo w uczeniu

maszynowym (obiekty opisane za pormpoatrybutow),
dzigki czemu mana do niej zastosowastniegce metody
z tej dziedziny. Badania ta& dowodz, ze niektore
relacje semantyczne mggzostd& wydobyte z tekstu
z duza doktadngcia z pomintciem kolejndci stow [26],
natomiast zwjzek pomg¢dzy wyrazeniami mae zosta
ustalony za pomacanalizy wspotwystipowania wyraen
[27]. Réwniez wykonywanie operacji, takich jak: liczenie
odlegiasci, przeprowadzanych na wektorach, jest
aplikacyjnie fatwiejsze w realizacji i bardziej kfewne
obliczeniowo od konkurencyjnej reprezentacji, nparej
na modelu grafowym.

2.1.2. Model grafowy reprezentacji dokumentow
tekstowych

Model grafowy reprezentacji tekstu bazuje na teorii
grafébw. Model ten nazywany jest tak modelem
ustrukturyzowanym. Pogtkowo zostat on
zaproponowany do analizy stron ogd&wmtowej sieci
(ang. World Wide Web — WWWA potem do opisu,
analizy i poddawania procesom np. klasyfikaf2ig]
dokumentéw z pewn struktug [29]. Podstawowym
zatazeniem wprowadzenia reprezentacji grafowej byta
che¢  przeciwdziatania ~mankamentom  z@é&nym

Z reprezentagj przestrzenno-wektoraww  Dzigki
zastosowaniu graféw do opisu dokumentéw tekstowych
mozliwe stato s¢ przechowywanie informacji m.in. o:

zwigzkach  wynikagcych z  kolejnéci  wyrazéw,
charakterystykach ~ opisywanych w  dokumentach
obiektéw, relacjach mdzy nimi oraz zalenosciach

przyczynowo-skutkowych.

Schenker i wspotautor4®0] zaproponowali podégie
modelowania catlego dokumentu tekstowego jako grafu
polaczer migdzy wyraeniami. W swojej pracy
przedstawili naspujace sposoby reprezentacji
dokumentu: standardow@ng. standard representatinn
prosta(ang. simple representatipmn-odlegtaci (ang.n-
distance representation prostej n-odlegicci (ang. n-
simple distance bezwzgtdnej czstosci (ang. absolute
frequency, wzgkdnej czstdici (ang.relative frequency
[30, 31. Kolejno poszczegodlne sposoby reprezentacji
dokumentéw definiowanesastpujaco:

a) reprezentacja standardowa (ang. standard
representatioh — dla kadego wyraenia tworzony jest
wezel, przy czym jedno wyegenie wys¢puje tylko raz
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w grafie dla dokumentu. Dokument jest podzielony na
sekcje: tytut (wraz z metadanymi), odndki (tekst
w odnagnikach), tekst (caly widoczny tekst, agznie
z odngnikami). Jeeli dwa wyraenia wys¢puja
bezpadrednio po sobie w obbie jednej sekcji to jest
tworzony tuk skierowany od pierwszego do drugiego
z nich. tuk jest oznaczony zgodnie z miejscem
wystepowania jako tytut gng. title — T), powizanie
(ang. links — I lub tekst é&ng. text — TX Po zbudowaniu
grafu  wyraenia sprowadzane 3as do rdzeni
morfologicznych éng. stemming® wezly 53 zwijane do
najcz:sciej wystpujacej formy,

b) reprezentacja prostéang. simple representatipn-
analogiczna do reprezentacji standardowejrbinica, ze
przetwarzany jest tylko tekst widoczny na stroniela
lukoéw nie g przypisywane etykiety,

c) reprezentacja n-odlegiaci (ang.  n-distance
representatioh — tuki grafu g tworzone nie tylko dla
wyrazen wyskpujacych bezpéednio po sobie, ale
réwniez dla n wyrazen do przodu If jest parametrem
dostarczanym przez zytkownika). Podczenie mgdzy
wyrazeniami jest tworzone tylko wtedy, gdy nie zogtan
napotkane predefiniowane znaki interpunkcyjne. fast
etykietowany odlegkxia pomidzy stowami,

d) reprezentacja prosten-odlegtagci (ang. n-simple
distancé — analogiczna reprezentacjamodlegtcci, z g
réznica, ze tuki nie g etykietowane odlegkeia. Graf
moéwi tylko o tym,ze pomedzy wyrazeniami wysgpuje
pofaczenie, ale nie moéwi jak jest ono silne,

e) reprezentacja bezwzginej czstaici (ang. absolute
frequency — podobna do reprezentacji prostej ezly s3
tworzone dla wyrzen wystpujacych bezpérednio po
sobie, nie $ uwzgkdniane informacje strukturalne. Do
wezta przypisywana jest i@ wyshpien wyrazenia
w dokumencie, do tuku — egtaé¢ wyshpienia dwoch
wyrazen po sobie,

f) reprezentacja wzglinej czstasci (ang. relative
frequency — analogicznie do reprezentacji bezvezigle|
czestasci, przy czym ilgé wystpien wyrazenia (etykiety
weztéw) s normalizowane przez maksimum zestici
wszystkich  wztow, a iléé¢ powiazah miedzy
wyrazeniami  (etykiety tukéw) przez ~maksimum
liczebnaci wszystkich powgzan.

Model grafowy cezsto powhzany jest zontology,
rozumian jako formalny sposéb opisu wyathnionego
fragmentu rzeczywistci [32]. Definicja ontologii
obejmuje opis obiektow wygbujacych w rzeczywisteci
oraz opis zatenosci pomiedzy nimi. Pod tym wzgdem
mozliwe wiec jest aby reprezentatywne, wybrane
wyrazenia z grafu staly s¢ obiektami z ontologii lub
klasami z hierarchii klas obiektéw Wsrdéd zalenosci
wystepujacych pomgdzy reprezentowanymi w ontologii
obiektami szczego6lnie viag role odgryway relacje
semantyczne npzawiera, obejmuje, posiadaZ tego
powodu uklad obiektéw wraz z opisem wymtjacych

pomiedzy nimi relacji semantycznych nazywa siech
semantyczq Dogodn struktug do reprezentowania
takich sieci g grafy, kraty &ng. lattic§ jak i hierarchie
klas obiektow. Wyrzenie hierarchie klas obiektéw
nalezy traktowa jako termin z dziedziny programowania
obiektowegd33].

Wady reprezentacji grafowej jest znacznie mniejszy
wachlarz metod analitycznych przystosowanych do
operowania na informacjach przechowywanych przy

wykorzystaniu  ztéaonych  struktur  danych [34].
Ograniczenia te w szczegOkod  zwigzane
z przechowywaniem danych, powoli przestapmie

znaczenie ze wzgllu na opracowywany prototypowy
model zorientowany koncepcyjnie, przystosowany do
przechowywania struktur zagaazonych[35-37. Model
zorientowany koncepcyjnie lub model zorientowany na
pojecia (@ng. concept oriented model - COQM
zaproponowany zostatl przez Savinova w 2034
Model ten stanowi nowe podeje do modelowania
danych i bazuje na trzech gtéwnych zasadggh 39:
zasadzie dwoistmi (ang. duality principlg méwiacej, ze
kazdemu elementowi (pegiu) przypisana jest isamaé
(ang. identity oraz encjagng. entity, zasadzie vgczenia
(ang. inclusion principle dotyczcej wywania
hierarchicznej struktury dla modelowaniaggamdaci oraz
zasadzie poggku (@ng. order principlg ktéra mowi

0 wywaniu matematycznej zasady pgidku czsciowego
(ang. partial ordey do reprezentowania semantyki
danych. W przypadku modelu grafowedgmnceptami

z modelu COM mog by¢ wybrane wyraeniaz modelu
grafowego.

2.2. Metody analizy tekstu

Metody plytkiej analizy tekstu mma podziek ze
wzgledu na to czy do ich dzialania potrzebna jest
sformalizowana reprezentacja dokumentu opisana w
podpunktach 2.1.1 i 2.1.2 czy ztenie. Przyktad
sformalizowanej reprezentac;ji tekstu stanowi
reprezentacja wektorowa opisana w podpunktach 2.1.1
i 2.1.2. Niesformalizowana reprezentacja natomizst
wymagazadnej z powyszych reprezentacji. Metodami,
ktére nie wymagaj sformalizowanej reprezentacjia:s
wstepne przetwarzanie tekstu, ekstrakcja informacii,
automatyczne rozpoznawanieg¢zyka, automatyczna
translacja tekstéw. Metody te kolejno zostaty onuaivei

w podpunkcie 2.2.1. W przypadku sformalizowanych
reprezentacji tekstu do metod jego analizy zaliezan
wydobywanie wyraen z tekstéw, wyszukiwanie
informacji w szczegoélrnkei wyszukiwanie informacji

W reprezentacji przestrzenno wektorowej oraz grajow
klasyfikacja oraz grupowanie. Metody te zostaly
omdéwione w podpunkcie 2.2.2.
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2.2.1. Metody analizy bezpdredniej na tekscie

Metodami, ktére nie wymaggaj sformalizowanej
reprezentacji tekstu,as wstpne przetwarzanie tekstu
(podpunkt 2.2.1.1), ekstrakcja informacji
(podpunkt 2.2.1.2), automatyczne rozpoznawaegrgka
(podpunkt 2.2.1.3), automatyczna translacja tekstow
(podpunkt 2.2.1.4) oraz streszczenia dokumentéw
tekstowych (podpunkt 2.2.1.5).

2.2.1.1. Techniki wstepnego przetwarzania
dokumentéw tekstowych

Do technik wstpnego przetwarzania dokumentow
tekstowych  naley: ekstrakcja rdzeni  wygan
(ang. stemming tagowanie gng. tagging, lematyzacja,
usuwanie stow ze stop listy, przycinan&ng. pruning
[10, 18. Operacje te podejmowana ganim dokument
lub grupa dokumentéw tekstowych zostanie przestima
gldbwnego  procesu analizy np. wyszukiwania
petnotekstowego ang. full text serach [39 czy te
innych metod przetwarzania tekstu. Przedstawione
terminy, zwigzane ze wspnym przetwarzaniem tekstu,
mozna zdefiniowa w nasgpujacy sposé10, 18:
a) ekstrakcja rdzeni wyegn (ang. stemming— okrela
znajdowanie tematéw stéw lub tych ich fragmentdw,
ktére g niezmienne dla wszystkich form,
b) tagowanie &ng. tagginy — oznacza wybdr opisu
morfo-skladniowego, ktory jest wdeiwy w konkretnym
kontelécie wycia danej formy,
c) lematyzacjia — jest to analiza morfologiczna
ograniczana do znalezienia podstawowej formy wyrazu
(identyfikacja leksemu),
d) usuwanie stow ze stop listy — na stojzile umieszcza
sie wyrazenia, ktore wysfpuja zbyt czsto by ich aycie
jako kluczy wyszukiwania bylo celowe. Wymnia
umieszczone na stogdie stéw g odrzucane (filtrowane)
podczas wczytywania dokumentu,
e) przycinanie &ng. pruning — polega na usuwaniu
niepotrzebnych stéw, operacja ta ma na celu pokpsz
skutecznéci klasyfikacji. Mazna usuwa wyrazenia
wystgpujace najczgsciej (ang. most frequept najrzadziej
(ang. least frequeint

Wszystkie wyej wymienione zabiegi stosuje esi
w celu ulepszenia przeprowadzanej analizy dokumento
tekstowych oraz ich wydajniejszego indeksowania.
Zabiegi te stosowane w konteke analizy tekstu
pozwalaj na identyfikacj pocatkowego zestawu cech,
ktéry maze by pézniej ograniczony (i zoptymalizowany)
w procesie wydobywania wyten (podpunkt 2.2.2).
2.2.1.2. Ekstrakcja informacji

Ekstrakcja informacji gng. information extraction — g
jest to identyfikacja, poleggga na odnajdywaniu
wihasciwej informacji w nieustrukturyzowanych danych
tekstowych wyraonych za pomag jezyka naturalnego.
Proces ten jest zgodny z klasyfikacpolegajca na

strukturyzowaniu poprzez nadawanie klas semantyadzny
dla wybranych elementéw tekstu. Proces ten czyni
informacg zawary w telécie bardziej wléciwag

i przydatry w realizowanych zdaniacfQ]. Ekstrakcja
informacji nazywana jest tak ekstrakgj
(rozpoznawaniem) encji i modelowania ich relagng.
concept/entity extraction, named entity recognitipft],
jednak jest to ograniczenie definicji ekstrakcjioinrmacji
tylko do jednego z podstawowych jej zad&Vymienione
zadanie polega na pozyskiwaniu z dokumentow
tekstowych nazw obiektéw np. os6b oraz na wyzn&aozan
zwigzkdéw i relacji pomgdzy wydobytymi obiektami.
W ogo6lnym przypadku mma pozyskiwé w ten sposéb

z tekstu nazwy miast, imiona i nazwiska o0s6b, kody
pocztowe, numery PESEL itp. W przypadku
szczegllnym, ktory stanowianalizy raportow z akcji
ratowniczo-géniczych, mana pozyska informacje na
temat: ilégci akcji, w ktérych brata udzial dana osoba,
ilosci ofiar $miertelnych zarejestrowanych w akcji
ratunkowej. Przy pomocy tak wydobytych cech zme
sprawdza czy analizowany obiekt np. osoba nie zmienita
rangi (nie awansowala na wszy stopid), czy nie zaszly
jakies kluczowe zmiany na obiekcie np. niedziats
hydranty, czy teé w przestrzeni mediéw nie pojawityesi
informacje o zdarzeniach oktenego typu (katastrofy,
wypadki, akty terrorystyczne). Do pozostatych
podstawowych zada z zakresu ekstrakcji informacji
nalezg: rozr&nianie wyraen rzeczownikowych z relagj
gramatyczp (ang. noun phrase coreference resolufion
rozpoznawanie rol semantycznychn{. semantic role
recognitior), rozpoznawanie relacji wgdzy encjami
(ang. entity relation recognitignczy tez rozpoznanie
czasu oraz okstanie linii czasu zachodzenia zdaiize
(ang. timex and time line recognitipfQ].

Do typowych probleméw, ktére musz byé
rozwigzane przez system ekstrakcji informacji, nale
nastpujagce zagadnienifl0, 44Q:

a) rozpoznanie i utworzenie skryptow (scenariuszy)
bedacych kompleksowym opisem zdafize

b) utworzenie modeli (wzorcéw) wynikagych z tekstu,

c) podziat tekstu na giji zda,

d) podziat zda na wyraenia z
wartasciami cech gramatycznych,

e) rozpoznawanie skrétéw, fraz rzeczownikowych, nazw
bez wnikania w ich struktgrwewretrzng i ich funkcje

w zdaniu,

f) budowanie przybkonej struktury zdania (np. drzewa
rozbioru) ze stéw i wczmiej rozpoznanych elementow,

g) wypehienie przygotowanych modeli informacjami
Z tekstu.

Pierwsze cztery ww. zadania magharakter ogéiny
i ich rozwigzania mog by¢ stosowane w wielu gdych
systemach. Ostatnie zadanie natomiast j&sisle
zwigzane z konkretnym zastosowaniem. Wzorce i reguty

przypisanymi
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ich wypetiania zaky od tego,
poszukujemy.

Przytoczone wiej pokcia ekstrakcji informacji wiza
sie najczsciej z normalizag i identyfikach w tekscie
wybranych typéw danych oraz ich pazan. Niemniej
w skiad tej metody mina zalicz¢ podefcia i zabiegi
stosowane do  wydobywania  wysh  (cech)
reprezentatywnych, od jako ktorych zaléa np. wyniki
wyszukiwania informacji dla dokumentu czyztdch
grupy. W Kkontekcie analizy tekstu i niniejszego
opracowania cecha aKg. featur§ znaczeniowo
traktowana jest jako wytanie @ng. term. W dalszej
kolejnasci, oprécz samego wydobywania, wiga mazna
tez ekstrahowé semantyk tych wyraen za pomog np.
analizy opartej o dane =z korpusu lingwistycznego
(reprezentacji przestrzenno-wektorowej dokumentéw)
[31]. Ogdlnie do obu tych celéw meggstuzy¢ metody
grupupce opisane w podpunkcie 2.2.2z7¢# zadanie
grupowania zostanie zdefiniowane na mniejszym
poziomie ziarnistéci niz dokument, a mianowicie na
poziomie wyraen.
2.2.1.3. Automatyczne rozpoznawanie ¢zyka

Automatyczne rozpoznawaniegzyka @ng. automatic
language identification — All polega na identyfikacji
wersji jezykowej dokumentu, w szczegdkod dokumentu
tekstowego, ktoéry mie zostéd napisany w wicej niz
jednym gzyku [42]. Do automatycznej identyfikacji
wersji jezykowej wykorzystywane gs gtbwnie dwa
rodzaje rozwjzan. Pierwsze rozwizanie bazuje na
statystycznym modelugzyka i polega na oszacowaniu
prawdopodobigstwa @ng. estimate the probabiljtyze
dana wejciowa prébka tekstu jest napisana w zadanym
jezyku. Drugie rozwjzanie polega na poréwnaniu
pomiedzy czstotliwoscig uzywanych wspélnych stéw lub
wyrazeh w probce tekstowej z egtotliwoscig wydobyt
ze statystycznej analizy dego korpusu shgcego jako
odniesienie.

Automatyczne rozpoznawanie eziyka
wykorzystywane jest najegciej w sieci internetowej do
analizowania wersjicgykowych stron internetowych, czy
tez korespondencji email. Pewne jego elementy 4nieg
by¢ wykorzystane we wegpnym procesie tekstowej
eksploracji danych w celu polepszenia jgdi@nalizy.

2.2.1.4. Automatyczna translacja tekstéw

Automatyczna translacja tekstow nazywana zéak
ttumaczeniem maszynowym TM, polega na dokonywaniu
przektadu z jednegejyka na drugi. Pierwsze proby TM
byly podejmowane w latach 50-tych. W latach 70-tych
dziedzina ta przgta swéj rozkwit ze wzgldu na
gwalttowny rozwoj sprgu jak i oprogramowania
komputerowego. Do automatycznego ttumaczenia tekstu
podchodzi si dwojako tj. dokonuje si ttumaczenia
.Zgrubnego”, przeznaczonego do poprawiania przez
cztowieka (mamy tutaj do czynienie raczej ze

jakich informaciji

wspomaganiem tlumaczenia, a nie z samym
tlumaczeniem) oraz tlumaczenia ograniczonego do
waskiego podzbioru e¢gyka (np. prognozy pogody,
raportéw gietdowych)10].

Najwickszym problemem w ttumaczeniu i kluczem do
jego sukcesu jest prawidlowe ttumaczenie stow aeajpc
ich znaczé. Mimo pojawiajcych se& probleméw
zwigzanych z TM, w dalszym gju budzi ono wielkie
zainteresowanie zaroéwno $vodowisku naukowcow jak
i biznesowyn{43-43.
2.2.1.5. Streszczenia dokumentéw tekstowych

Streszczenia (podsumowania) dokumentow tekstowych
(ang. text document summarizafionpolegaj na
wytwarzaniu streszczenia z obszernego dokumentu lub
ich grupy [22, 34, 46. Przyktadowy algorytm bada
powigzania m¢dzy wyrazeniami. Jeeli nastpuje
odwotanie kilku wyraen do danego wyrgenia, wéwczas
zachodzi zwikszenie jego pozycji w rankingu. Jako
podsumowanie analizy wWwietlane jest n zda

0 najwyzszym rankingu, twomt w ten sposéb
streszczenie. Zagadnienie streszczenia dokumeng m
zost& sprowadzone do podeja selekcje cech ze
wzgledu na zastosowane techniki uczenia: uczenie
nadzorowane lub nienadzorowane. Uczenie nadzorowane
polega na ekstrakcji cech z odpowiednio zelyo
oznaczonego korpusu tekstowego (mamy gosto
predefiniowanych klas cech)[47, 4§. Uczenie
nienadzorowane natomiast polega na uchwyceniu
pewnych wiaciwosci tekstu, ktére umdiwia wydobycie
wyrazen kluczowych dla danego dokumentu lub ich
grupy. w przypadku zastosowania uczenia
nienadzorowanego mtiwe jest podejcie lokalne Iub
globalne. Przypadek lokalny, w kontele analizy tekstu,
wystepuje wéwczas, gdy w procesie wydobywania stow
kluczowych wykorzystywana jest tylko informacja
o dostpnej grupie dokumentéw lub pojedynczym
dokumencie. Przyktadowy algorytm wydobywania stow
kluczowych oparty o tylko jeden dokument tekstowgz
wykorzystania calego korpusu tekstow, zaproponowali
Matsno i Ishizuka [27]. Podejcie globalne bazuje
natomiast, przy wydobywaniu wyren kluczowych, na
informacji o grupie dokumentéw jak i catego korpusu
Propozycja analizy tekstu opartej o metodlobalr
zostata opisana w pra¢49].

2.2.2. Metody analizy sformalizowanych reprezentaciji
tekstu

W przypadku sformalizowanych reprezentacji tekstu d
metod jego analizy zaliczang: swydobywanie wyraen

z tekstéw (podpunkt 2.2.2.1), wyszukiwanie inforijnac
w szczegOlnéci wyszukiwanie informacji w reprezentacji
przestrzenno wektorowej oraz grafowej (podpunkt
2.2.2.2), klasyfikacja (podpunkt 2.2.2.3) oraz grwanie
(podpunkt 2.2.2.4).



2.2.2.1. Wydobywanie wyrazen

Wydobywanie wyraen moze nasgpowa poprzez ich
ekstrakcje #&ng. feature extraction Ekstrakcja cech
w literaturze okrélana jest take jako transformacja cech
(ang. feature transforjnczy tez generowanie, uogélnianie
cech éng. feature generatiQn Proces ekstrakcji cech
podzielony jest na dwa etapy: konstruowania cech
(ang. feature constructigna nastpnie ich selekgc;ji
(ang. feature selectign [50, 571. Selekcja cech
w literaturze okréana jest take jako: selekcja
zmiennych &ng. variable selectign redukcja cech
(ang.  feature reduction  selekcja  atrybutow
(ang. attribute selection lub selekcja podzbioru
zmiennych &éng. variable subset selection Metody
selekcji cech m&na rozpatrywé w kontelkécie dziedziny
nauki zwhzanej z uczeniem maszynowyng. machine
learning, woOwczas otrzymany zostanie dodatkowy
podziat (ze wzgldu na zastosowane kryterium oceny
podzbioru cech), na ktéry skladagic podkategorie: filtry
(ang. filterg, opakowywacze ang. wrappey i metody
wbudowane gng. embedded methgds

Metody ekstrakcji, nie tylko samych wyen lecz
i ich semantyki, $ oparte nahipotezie dystrybucyjn¢b2]
i stanowi specyficzg odmiar metod ekstrakcji
specjalnie stworzonych na potrzeby analizy tekstow.
Metody wydobywania podohbistwa semantycznego
wyrazen z tekstow opieraj sic na uzyskaniu funkcji
podobigistwa semantycznego. Przggl takich metod,
odwotania do nich i opisy nima znalé¢ w pracy[31].

Powyzej zostaly opisane klasyfikacyjne ,statyczne”
aspekty ekstrakcji cech. Na proces ekstrakcji gacina
spojrze& w sposéb dynamiczny, wyrany w postaci
algorytmu i automatu z okf®na iloscia sekwencji
(standw, etapow), ktérego dzialanie ma prz§hie
wydobycie interesacych skladowych. Kluczowe etapy
tego procesu przedstawia rysunek 3.

~

Ekstrakeja cech

«loop»
Selekcja cech
Orginalny

zhior cech

Konstruowanie| GenerowaniePodzbior  Ocena

cech > podzbiorow |~ podzbiorow
/ A
| Podzhicr dobry ?
v 'S
Nie /\ w | Zatwierdzanie
\ rezultatow

Knyterium stopu spefnione ? \ )

0o

Rysunek 3 Kluczowe etapy ekstrakcji cechZrédio:
[rozszerzone opracowanie wiasne na podstgv@g
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Rysunek 3 prezentuje kompleksowy proces ekstrakcji
cech obiektéw, ktory w przypadku analizy tekstu
obejmuje: konstruowanie cech, generowanie ich
podzbioru, ocenianie otrzymanych podzbioréw oraz
zatwierdzanie rezultatow e uprzednio zostato spetnione
kryterium stopu. W niektérych zastosowaniach pieyws
etap — konstruowania cech — nazywany jest etapem
wstepnego  przetwarzania afg. preprocessing
Konstruowanie cech w analizie tekstu zawiera takie
dziatania, jak standaryzacjaarg. standadization
normalizacja &ng. normalizatioh wydobycie lokalnych
cech éng. extraction of local featurg$54]. Dodatkowo,
do dziataa tych mana zalicz¢ techniki wsgpnego
przetwarzania dokumentéw tekstowych wymienione
w podpunkcie 2.2.1. Konstruowanie cech polegecwia
wykorzystaniu catej dogpnej informacji w celu przégia
do nowej przestrzeni. Nowo uzyskana przestre@oze
by¢, w zalgnosci od wykorzystanych metod,
zredukowana, rozszerzona, pozostawiona bez zmian lu
wewretrznie zmieniana w rnych kierunkach. Redukcja
wymiaru dotyczy zastosowania metod wbudowanych,
ktére réwnie powoduj skonstruowanie nowych cech
(pseudo wyrzen) z cech wyjciowych (podstawowych,
bazowych)[55-57. Transformacja redukaga odbywa si
na drodze przeksztatcenia liniowegadb nieliniowego.

Do liniowych przeksztatlae nalezg: analiza skiadowych
gtéwnych @ng. principal components analysis — PCA)
lub rozklad na warti osobliwe éng. singular value
decomposition — SVD wykorzystywane w ukrytym
indeksowaniu semantycznyman(g. latent semantic
indexing — LSl [20, 58. Natomiast do nieliniowych
przeksztalcé mozna zalicz¢ odwzorowanie Sammona
oraz  skalowanie  wielowymiarowe arfg. multi
dimensional scaling - MDS [56]. Rozszerzanie
przestrzeni w przypadku analizy tekstu (ekstrakcji
wyrazen) nie znajduje zastosowania. Meiodtéra dziata

i modyfikuje w r&nych kierunkach zbiér cech, jest
metoda wydobywania cech lokalnych. Przypadek, gdy
przestrzé cech (jej wymiarowét) pozostaje bez zmian,
swiadczy o zastosowaniu metod z zakresu standalyzacj
normalizacji i zabiegébw semantycznych omoéwionych
w podpunkcie 2.2.1.

Etapem, ktéry nagpuje po konstruowaniu cech
obiektéw, jest ich selekcja. Polega ona na wyborze
mozliwie matego podzbioru cech, ktéry da jak najkez
mozliwos¢ rozr&nienia obiektow (dokumentéw lub
wyrazen w korpusie lingwistycznym). Naty przy tym
zaznaczy, ze mae by wiele r&nych kryteribw oceny,
zaleznych od specyficznego zastosowania (zwtaszcza w
przypadku podégia typu wrapper). Wybor cech polega
wi¢gc na zachowaniu jedynie tychzytecznych, ktére
nioss najwickszy ilos¢ informacji i wyeliminowaniu
pozostatych[55]. Proces selekcji z oryginalnego zbioru
cech dzy do otrzymania optymalnego ich podzbioru,
ktory zazwyczaj jest nienitiwy do oskgniecia. Podzbior
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ten otrzymywany jest w wyniku procesu (rysunek 3)
skladajcego sie

z kliku podetapéw generowania podzbioru cech nazio
pomiaru i zwjzanego z nim przyjego kryterium oceny,
oraz decyzji czy wygenerowany podzbiér cech jest
odpowiedni po spetnieniu zadanego kryterium st{f)
54].

Po sparametryzowaniu i wykonaniu etapu
generugcego podzbiory dochodzi ¢sido ich oceny.
Postugugc sk kryterium oceny podzbioréw, mpa
podziel¢ algorytmy selekcji cech na cztery kategorie:
filtry, wrapper metody wbudowangang. embedded
method} orazhybrydy[54, 57, 59.

Przy wyciu wrappera oraz metod wbudowanych
mozna otrzymdé rozne podzbiory cech z malymi
peturbacjami  w  zbiorze  danych. W  celu
zminimalizowania tego efektu wykorzystujee szbior
réznych metod d&ng. ensemble learnifg [60].
Dodatkowo, oprécz ww. podzialu na filtry, wrappery,
metody wbudowane i hybrydy, wprowadzaneksyteria
niezalene @ng. independent criter)a oraz zalene
(ang. dependent criterja [53]. Kryteria niezalene
zazwyczaj zwizane g z modelem filtrow i do oceny
podzbioru cech nie wykorzystujzadnego algorytmu
eksploracji danych. Kryteria te postugusic pomiarem
odlegigci (ang. distance measufgs zawartdci
informacji (@ng. information measurgs zalenosci
(ang. dependency measures spoéjndci zmiennych
(ang. consistency measuyeBrugie kryterium — zalme,
odnosi s¢ do modelu wrappera i wykorzystuje
predefiniowane i wydajne algorytmy eksploracji deimy
w selekcji cech. Niezammie od podziatu, w przypadku
wrapperoéw oraz rozwkan hybrydowych, wybrane cechy
s3 dobierane w taki sposéb, aby zapewmnhozliwe
najlepsze  wyniki  dzialania  docelowej metody
(np. grupowanie, klasyfikacja), podczas gdy files{
niezaleny od stosowanej pfiiej metody przetwarzania
dokumentow.

Wybér podzbioréw odpowiednich cech i ich ocenianie
trwa dopdki nie zostanie spetniony warunek stopu.
Rysunek 3 prezentuje ten warunek jako alagcyzyjrn
pt. .Kryterium stopu spetnione ?”. Warunek stopstje
spetniony gdy spetnione :astpujace warunki:

a) przeszukiwanie jest kompletne tj. zbadano acat
przestrzé za pomog algorytmu przeszukiwania,

b) osignicta zostata specyficzna granica np. sdio
iteracji czy te ilosci cech,

¢) dodawanie lub usuwanie cech nie polepsza i nie
generuje ich podzbioréw o lepszych parametrach,

d) okreslony bld pomiaru spadt posgj wyznaczonej
granicy.

Ostatnim etapem selekcji cech, ¢hoie koniecznie
konczacym ten proces, jest faza zatwierdzania rezultatow.
Bezpdrednio jaké¢ wybranego podzbioru cech dra
ocent a priori na podstawie jego poréwnania z cechami

jakie st oczekuje. Zazwyczaj taka wiedagriori nie jest
dana, wowczas wykorzystywane snetody pdrednie
polegajce na badaniu jakoi oshgow (zwikszanie,
badZz zmniejszanie np. celdoi klasyfikacji) algorytméw
eksploracyjnych do wyznaczonego zadania
np. klasyfikacji.

W ogélnym przypadku zastosowanie selekcji cech,
czy tez ogollniej — ekstrakcji cech, ma dodatkowo za
zadanie: zredukowadane, zmniejszy ilos¢ potrzebnej
pamkci i tym samym przyczygi sic do przypieszenia
algorytméw operujcych na tych danych, zredukogva
zbiér cech, ulepszy przetwarzanie (oggi) zwigzane
z dokladndcig przewidywania oraz doprowadzido
zrozumienia danych poprzez pozyskanie wiedzy
0 procesie, ktory generuje dane i dostatcmyozliwosé
ich wizualizowanig54].

Koncepcg podzialu selekcji cech wyrang w postaci
trojwymiarowego szkieletu afg. three-dimensional
frameworl, oraz uogolnione, algorytmiczne modele
filtréw zostaly przedstawione w pra¢y3].

2.2.2.2. Wyszukiwanie informacji

Termin wyszukiwanie informacji okéa i odnosi s do
proceséw oraz metod i technik wykorzystywanych w
wyszukiwaniuzadanej informacji w zbiorze dokumentéw
tekstowych)[10, 20, 61, 6R Wyszukiwanie to odbywa
sig na podstawie zadanych zapytskladajcych sé

z wyrazen t (ang. termy Z dziedziny wyszukiwania
informacji wywodz si¢ tez koncepcje dotyce m.in.
budowy i reprezentacji dokumentéw tekstowych, ich
indeksowania oraz oceny zastosowanego rgzamiia.
Koncepcje te stosowane przy analizach dokumentéw
tekstowych opisanych w niniejszym opracowaniu.

2.2.2.2.1.Wyszukiwanie informacji — reprezentacja
przestrzenno-wektorowa

Na  podstawie  macierzy Az  odpowiednio
skonstruowanymi wagami; mozliwe jest wyznaczenie
podobigstwa stéw oraz dokumentéw. Podaisevo
stow wyraane jest poprzez olilenie podobiastwa
odpowiadajcych im kolumn tej macierzy, natomiast
o podobi@stwie dokumentéw wnioskujeesha podstawie
analizy podobigstwa wierszy tej macierzy. Najgziej
wszystkie  wagi w;  wektorbw  macierzy A
w zastosowaniach praktycznychrsormalizowane do 1.

W celu okrélenia miary podobigstwa (dokumentow jak

i wyrazen) stosuje s metryki jak np.: euklidesoay
blokowg (Manhattanowi), ko, uogolniom Minkowskiego
L,, cosinusow, Jaccarda czy teDicea [10, 20, 23
Podobigéstwo dokumentdéw ustala ¢sina podstawie
pomiaru  odlegtéci. W  wyszukiwaniu  naley
minimalizowa odlegi&é maksymalizujc w ten sposéb
podobigéistwo. Najpopularniejsze w zastosowaniach
metryki, okr&lajace podobiastwo dokumentéw weane
S3 W nas¢pujacy sposob:



a) miara Euklidesowa, wytana jest w postaci wzoru:

.. [n . 22
dE(',J)—[kél(wk(')‘wk(l)) } 4)

Gadzie:

- i oraz j — oznaczaji-ty i j-ty dokument mgdzy ktorymi
wyznaczana jest odlegi® (odpowiednie wiersze
macierzyA z reprezentaciji, ktgrprzedstawia rysunek 2)
- n — iloé¢ sktadowych (wyraen) wystkpujacych
W macierzyA

- wi(i) i wk(j) — kolejnek-te wagi (wartéci obserwacji)
dlai-tego oraj-tego dokumentu

b) miara Manhattanu (I} nazywana tate miarg miejskg,
wyrazana jest w postaci wzoru:

dy @)= k%1I(Wk(i)-Wk(J')) (5)

¢) miara Lo, wyrazana jest w postaci wzoru:
doo 1, J) = max|(wi (i) =wi (1 (6)

d) miara uogélniona Minkowskiego ;L wyrazana jest
W postaci wzoru:

L . . /]jl
d;.a,n—(k;l(wk(l) w (I (1)

Gdzie:

- A >1 - j&li za A przyjete zostanied = 2 uzyskana

zostanie metryka Euklidesowl= 1 to uzyskana zostanie
metryka Manhattanu i > o« to uzyskana zostanie
metryka Lo

e) miara odlegtéci kosinusowa, wyrzana jest w postaci

wzoru:

2 W )W ()
del = FEe——— ®
\/kélwk(l) kélwk(l)

f) miara Jaccarda, wytana jest w postaci wzoru:

n . .
2k§1Wk (i) O ()

dy@.))=— ()

n2, o2
kélwk(l) kélwk(l)

g) miara wspofczynnika Dicea, wyrany jest w postaci
WZzoru:
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ZEl]dI n dJ |
dp ()= ———~  (10)

D5 (dy 1+1d; )
Wzér (wspoéiczynnik) Dicea mma interpretoné

nastpujaco:
2[liczba wsplnychwyrazen
_ w dokumencied; idj

dp (i) = (11)

liczba wyrazenw dokumencied;
+

liczba wyrazenw dokumenciejj

h) miara oszacowania pokryciar(g. expected overlap
measurg [23], wykorzystywana gdy wagi wyzan wi
zostaty wyraone probabilistycznie (réwnanie 2). Miara ta
wyrazana jest w postaci wzoru:

deq(didi, A= ¥ P =t M) (12)
FOTITITY  pdad, | POV =tldjM)
W przestrzeni wektorowej wykorzystaj ww. miary

podobiéstwa  istnieje maiwos¢  wyszukiwania
dokumentéw na podstawie zapytaflaWyszukiwanie to
polega na wnioskowaniu opiegaym st na zapytaniuQ,
prowadzcym do odnalezienia najbardziej podobnych do
niego obiektdw. Obiekty te w opisywanym przypadku
stanowy zbiér dokumentéw tekstowych. Zapytani@
moze zosté wyrazonew postaci:

a) Boolowskiej funkcji logicznej na zbiorze dephych
wyrazen np. pazar AND mocne zadymieni@ND prgd
gasniczyAND NOT (prgd elektryczn),

b) wektora wag Q = (g...,G), gdzie ¢ stanowi wag
wyrazenia w zapytaniu ijg <0,1>.

Jezeli  zapytanie Q  bedzie  skladalo s
z poszukiwanych wytaen i w przypadku zastosowania
innej reprezentacji ich wag hBoolowska, to otrzymany
Zostanie ranking poszukiwanych dokumentéw.
Zastosowanie zapytani@) w wektorowej wagowej
postaci wyraen i zastosowanie jednolitego zapisu, tj.
takiej samej wektorowej reprezentacji dla zbioru
dokumentéw i wyraen w postaci macierzyA oraz
wektora Q, umaldiwia  stworzenie rankingu
poszukiwanych dokumentowWyszukiwanie w tym
przypadku opiera sina badaniu odlegei, ktora jest
okreslona za pomog opisanych powsej miar medzy
wektorem zapyta Q skfadajcym sk z wybranych
wyrazen i ich wag a macietz A (wierszami w przyjtej
W opracowaniu reprezentacji).

W przypadku zastosowania reprezentacji Boolowskiej
zaréwno dlaA jak i Q przy wyszukiwaniu nie opartym na
mierze lecz na dopasowaniu, istnieje szereg prablem
m.in.:
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a) brak jest naturalnego znaczenia goig odlegtdci
migdzy zapytaniem a dokumentem. W wyniku
wyszukiwania uzyskiwany jest nieupgdkowany zbior
(wzgledem miary) dokumentéw, pagaych doktadnie do

zapytaniaQ,
b) brak jest maliwosci wprowadzenia rankingu
dokumentdw,
C) powstaje problem =z konstruowaniem wiga

boolowskich, std pojawia s§ problem uyteczngci
(ang. usability polegagcy na zrozumieniu przez
uzytkownika sposobu formutowania tych wyga i ich
stosowaniu.

Mimo tych wad rozwjzanie oparte o reprezentacje
Boolowslky jest dalej popularne i szeroko stosowane ze
wzgledu na implementacyjn prostot i efektywndc.

W celu przezwyeizenia ww. problemoéw stosuje esi
rozszerzone podajia boolowskie do reprezentacji
i wyszukiwania dokumentéw, ktére pozwalajna
uzyskanie rankingu (zakladaj one  czsciowe
dopasowanie dokumentéw do zapytania). Wykorzystuje
sig rOowniez pozostate wyej wymienione odmiany
reprezentaciji dokumentéw tekstowych tj.:
czestotliwosciowg  wyskpowania wyraen, odwrotry
czestas¢ etc. Ich gldbwnym atutem jest ta umazliwiajg
tworzenie rankingu istotdoi zwracanych dokumentéw
na podstawie zadanego wzor@a

2.2.2.2.2.Wyszukiwanie informacji — reprezentacja
grafowa

W reprezentacji grafowej analogicznie jak w repreaeji
przestrzenno-wektorowej w celu np. wyszukiwania
informacji, naley okreli¢ czym jest podobisstwo
pomiedzy samymi dokumentami jak i dokumentami
a wzorcem zapytani®. Wzorzec zapytani@) w tym
przypadku mee by traktowany i reprezentowany jako
pewnego rodzaju graf. Schenker i wspotpracownicy
zdefiniowali kilka miar, m.in.: opartych na maksyimam
wspolnym podgrafie, odlegdoi edycyjnej (ile operaciji
nalezy wykona aby przeksztat¢ijeden graf w drugi) itp.
Po zdefiniowaniu odpowiednich miar tiliwve jest take
przeprowadzenie innych #@j opisanych metod analizy
tekstu jak np. klasyfikacja czy grupowanie opisdnyc
ponizej.

2.2.2.3. Klasyfikacja dokumentow tekstowych
Klasyfikacja, nazywana tak kategoryzagj
dokumentéw tekstowych polega na aiteaiu do jakiej
klasy dokumentéw mama zaliczy wybrany teksf{18, 63-
66] lub jego fragmenf67, 6§. Klasyfikacja odbywa si
Za pomog wyznaczonego W procesie uczenia
klasyfikatora, ktory bdzie dokonywat
przyporadkowania dokumentéw do jednej lub kilku
uprzednio zdefiniowanych klas. Klasy te nieg s
definiowane wprost, lecz poprzez zbior trejyj ktory
stanowi grupa dokumentéw Zu odpowiednio

zaklasyfikowana g¢cznie np. przez ekspertow.
W wigkszaici przypadkéw klasy nie gszagniedzane,
natomiast przyjmuje gj iz jeden dokument ni@ nalee¢

do wiecej niz jednej klasy. Do kategoryzacji dokumentow
tekstowych uywane g takie techniki, jak: drzewa
decyzyjne #&ng. decission tree reguly decyzyjne,
algorytmy najbliszych gsiadéw i zwjzane z nimi réne
metryki (m.in. przedstawione w podpunkcie 2.1.1),
klasyfikator bayesowski, sieci neuronowe, metody
regresyjne czy tetechniki z zakresu maszyn wektorow
wspierajcych @ng. suport vector machines — Sy[9)
oraz metody odnajdywania wspdélnych podgraféw oparte
na metodzie najblszych gsiadéw ze specjalizowan
miarg odlegidci, w przypadku zastosowania modelu
grafowego dokument6yaq.

2.2.2.4. Grupowanie dokumentow tekstowych

Grupowanie dokumentéw tekstowych polega
wyznaczeniu grup podobnych dokumentow np.
wzgledu na ich tematylke, m.in. za pomag analizy
statystycznej stow wyspujacych w tekcie [17, 18, 31,
70-73. Grupowanie dokumentéw tekstowych jest
zadaniem pokrewnym do klasyfikacji. W tym przypadku
jednak system nie posiada w@pwej wiedzy w postaci
juz zakwalifikowanych dokumentéw, czy #e klas
wyznaczonych przez ekspertéw. Zadaniem tej metesly |
takie pogrupowanie dokumentéw, by dokumenty inale

do jednej klasy byly do siebie jak najbardziej pode

i jednoczeénie r&nity si¢ znacaco od tych nalecych

do innych klas. Do grupowania dokumentéw tekstowych
uzywane g takie techniki, jak: analiza skupie
klastrowanie éng. clusteriny [73], samoorganizgce sé
mapy @ng. self-organization map[74], algorytmy
aproksymacji wartéci oczekiwanej &ng. expectation-
maximization [75] czy tez zbiory przyblizone[76].

na
ze

2.3.  Wizualizacja

Wizualizacja to metoda zwdana z kéacowy realizacy
analizy tekstu i wykonywana jest w celu zapreze atoa
i lepszego zrozumienia otrzymanych wynikéw. Gidwnym
celem wizualizacji jest zapewnieniezymierowi wiedzy
lub oprogramowania prostej metody interpretaci
uzyskanych  wynikow. Najezciej  wizualizacji
poddawane & zwigzki zachodzce pomedzy
wyodrebnionymi faktami lub zatenosci zachodzce
w strukturze rozpatrywanego zbioru dokumentéw
tekstowych [34]. Metody wizualizacyjne zwzane s
zarOwno z iaynierig wiedzy jak i eksploracyjanaliz

tekstu. Do najbardziej znanych metod reprezentacji
(wizualizacji)  wynikbw  (danych), naig: sieci
semantyczne zwkane z ontologiami, kraty pgj

(ang. line diagrams wykorzystywane w formalnej
analizie po¢¢ (ang. formal concept analysis — FLA
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histogramy, grafy strony internetowyclang. websites as
graphs), wykresy stupkowe, kolumnowe, mapy znatze
(ang. mindmaps wykresy gwiazdowe, macierze korelacji
narysowane jako obrazy pikselowe wykorzystywane w
wyszukiwaniu,  klasyfikowaniu oraz  grupowaniu
dokumentéw tekstowycfR0, 72, 77-79

Przyktad wizualizacji za poma@c pikselowych
macierzy korelacji stosowanych podczas wyszukiwania
dokumentéw tekstowych. W przypadku gdy dokumenty
Ss3 reprezentowane za pompcmodelu wektorowego
(podpunkt 2.1.1) i gdy jest budowana macierz strykt
reprezentacji  przestrzenno-wektorowej  dokumentow
(rysunek 2) o znacznych wymiarach wéwczas pomocne
okazup sie pikselowe macierze korelacji. Utatwgapne
poréwnanie i wyznaczenie podobnych do siebie
dokumentéw. Przyktadoyvpikselows macierz korelaciji
przedstawia rysunek 4.

Numer dokumentu
Stopief korelacji

1 2 3
Numer dokumentu

Rysunek 4 Odlegidi¢ miedzy parami dokumentéwZrodio:
[opracowanie wtasne]

Rysunek 4 przedstawia sytuacjw ktorej do
poréwnania zostalty wegie trzy dokumenty, tak w¢
macierzA ma wymiary 3x3. Stopiekorelacji pom¢dzy
dokumentami okrda sk na podstawie wybranej
odlegtasci (podpunkt 2.2.2): Minkowskiego, kosinusowej,
Jacarda czy teDicea. Odlegté¢ pomiedzy dokumentami
w rozpatrywanej macierzy zostata znormalizowanaldo
i wartosciom od O do 1 przypisano odpowiegirgkak
barw. Kwadraty bliskie niebieskiemu oznaczaj
dokumenty mniej podobne do siebie, bliskie czervmome
z& — bardziej podobne. W przypadku, gdy np. zostanie
uzyta odlegid¢ kosinusowa to wdwczas: bardziej
czerwone piksele odpowiadlbedg wiekszym wartéciom
kosinusa (blisze kty), a bardziej niebieskie dopowiada
mniejszym wartéciom kosinusa (wksze laty).

3. PODSUMOWANIE | WNIOSKI

W  procesie wspnego przetwarzania  analizy
dokumentéw tekstowych stosujee szabiegi zwizane
z automatyczpm korekt tekstow  (ortograficza
gramatyczn) w celu polepszenia jakoi dokonywanej
analizy. Dodatkowo w tym celu stosuje sdéwniez takie

metody, jak: wykrywanie kica zda, analiz
morfologiczry, usuwanie niejednoznaczud (ekstrakcja
rdzeni wyraen, lematyzacja), wykrywanie wygtowania
zaimkow, wykrywanie nazw wilasnych i terminéw
specjalistycznych, rozktad zflaztozonych na zdania
proste, rozpoznawanie wymh rzeczownikowych oraz
grup czasownikowych, zmniejszanie liter wiega etc.
Zadania te nalg do gkbokiej analizy tekstu. Podczas
dokonywania ptytkiej analizy tekstu we wghym
przetwarzaniu zazwyczaj wykorzystujeg siylko czgsé¢
technik z gtbokiej analiza tekstu. Rola jej ograniczana
jest najczsciej do odfiltrowania zbdnych wyraen,

znalezienia formy podstawowej wyenia lub
wyekstrahowania i uwypuklenia naja@ejszych
poszukiwanych cech w zaeosci od rodzaju

dokonywanej analizy. W dalszym procesie ptlytkiej
analizy pomija s jednak rozpoznawanie wewmrznej
struktury i funkcji wyraen w zdaniach czy calych
tekstach.

Ze wzgkdu na zastosowanie niepetnejclgbkiej
analizy tekstu na poegtku procesu plytkiej analizy,
otrzymywany jest kompromis w postaci hybrydowego
przetwarzania tekstu. W wielu przypadkach np. padcz
przeszukiwania i wyszukiwania dokumentow
zastosowanie plytkiej analizy tekstu z elementami
ztozonej analizy we wspnym przetwarzaniu okazujegsi
wystarczajcym podejciem do uzyskania potrzebnych
informacji. Uproszczenia pozwadgj na uzyskanie
oszczdnaici czasu w przetwarzaniu gigch korpuséw
i grup dokumentow tekstowych. Pomimo ich
zastosowania ptytka analiza tekstu aucjest procesem
zlozonym i silnie zwizanym z jakécia danych
tekstowych (aytego .ezyka” i jego poprawneci do
opisu pewnej rzeczywistoi) oraz ze stownictwem, ktore
wyznacza kontekst dokumentéw np. raporty biznesowe
beds posiada inne stownictwo ni raporty z akcji
ratowniczo-ganiczych. Kontekst ten powoduje trzeba
bedzie poszukiwé& i modelow& rézne zagadnienia
i star& sie ekstrahowé cechy specyficzne dla danej
dziedziny. Powoduje to potrzebtworzenia nargzi
dedykowanych i profilowanych pod dandziedzir
zastosowa, nie za& uniwersalnych, dziatagych na
dwym poziomie abstrakcji niezaleym od dziedziny
i kontekstu analizy. Oczydtie sam mechanizm takiego
wysoko abstrakcyjnego, wginego przetwarzania
dokumentéw tekstowych, mie by zaimplementowany.
Gléwny rdzeé plytkiej analizy, prowadgy np. do
wyekstrahowania  cech analizowanej dziedziny
i przetworzenia wynikbw w ontologie, ju takim
automatycznym procesem dbynie musi. Wynika to
Z tego, & ekspert z danej dziedziny decyduje o tym czy
pozyskane atrybuty as przydatne czy te nie
w modelowaniu danego zjawiska. Algorytm, czy wylaran
technika, jest sama w sobie malyteczna w tym sensie,
ze to cziowiek nadaje znaczenie uzyskanym rezultatom
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w wyniku zastosowania takiego a nie innego périaj
w badaniach.

Nalezy podkrégli¢ fakt, ze wyzej wymienione
i opisane metody analizy w zastosowaniach coradzigjr
przestaj by¢ autonomiczne. Naly przez to rozumig ze
w celu przeprowadzenia np. wyszukiwania tekstuugtos
sig zabiegi zwazane z grupowaniem dokumentéw
tekstowych lub grupowaniem g@j przy wykorzystaniu
przyktadowo metody ukrytego indeksowania
semantycznego [20, 58, 80]. Zabiegi te gnagzwyczaj
na celu zmniejszenie, w tym przypadku, przestrzeni
wyszukiwanych dokumentéw oraz indekswjch je
wyrazen. Poprzez  takie mieszane poiaig
komponowania technik uzyskujeesknacziy poprave
jakosci przeprowadzanej analizy.

W przypadku wyszukiwania tekstéw ngstje
polepszenie stosunku doktadob do kompletnéci
w zwracanej odpowiedzi, inaczej mawi polepsza si
precyzja i przywotlanie dokumentéw tekstowych na
podstawie wygenerowanego zapytania.zMee staje s
takze, w  przypadku dczenia  wyszukiwania
Z grupowaniem, otrzymanie wydzielonych grup
tematycznych dokumentow w zatesci od zadanego
wzorca wyszukiwania.

Kazda metoda charakteryzujec sitasnym sposobem
oceniania jakéci i dobieraniem odpowiedniej do tego
miary. Zagadnienia tegspecyficzne i zalae od sposobu
wybranej reprezentacji tekstu jak i algorytmu
przetwarzania tekstu a nawet samego sposobu
indeksowania (réne sposoby indeksowania i metody
mog wplywat np. na szybk& analizy). Wobec tego
mierzenie jakéci ktéref z metod jak i procesu
eksploracji dokumentow tekstowych wydaje¢ sby¢
procesem wielowymiarowym i zionym, zalénym od
tego co chcemy osijng¢ w badaniu. Musi jednak
pozosté obiektywne, reprezentatywne i krytyczne.
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