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Abstract:

This paper describes the process for processing reports from rescue and firefighting. To re-
ports processing methods and techniques used in the field of textual data mining (text mining).
This paper also presents the classification and analysis methods section of text which is con-
sidered a potential use in the proposed process.
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1. Wstep

W Panstwowej Strazy Pozarnej PSP forma powstajacych raportow sporzadzanych po kaz-
dej akcji ratowniczo-gasniczej jest regulowana przez Rozporzadzenia Ministra Spraw We-
wnetrznych [1]. Forma raportoéw papierowych w postaci karty Informacji ze zdarzenia jest
czesciowo ustrukturyzowana. Czgéciowa strukturyzacja polega na tym, ze istnieje mozliwos¢
wprowadzenia i sprawdzenia informacji o takich elementach akcji ratowniczo-gasniczej jak
np.: czas zdarzenia, czas dziatan ratowniczych, rodzaj prowadzonych dziatan i uzytego sprzg-
tu, miejsca prowadzonych dziatan, dane o budynku lub pomieszczeniu, w ktérym powstato
zdarzenie etc. Wigkszos$¢ tych elementow jest ograniczona do zamknigtej listy odpowiedzi,
przy czym dla wigkszosci pytan sg tylko dwie odpowiedzi i tylko w jednym punkcie (rodzaj
prowadzonych dziatan) dostepnych mozliwosci jest ponad czterdziesci. Z posrod nich mozna
dokonywa¢ wyboru np. uwalnianie ludzi, ewakuacja ludzi, ewakuacja zwierzat etc. W przy-
padku czasu zdarzenia jest to data w postaci dzien-miesigc-rok oraz godziny-minuty. Wiek-
szo$¢ uzytecznej informacji zawarta jest jednak w sekcji zatytutowanej — Dane opisowe do
informacji ze zdarzenia. Sekcja ta podzielona jest na sze$¢ podpunktdéw: opis przebiegu dzia-
tan ratowniczych (zagrozenia i utrudnienia, zuzyty i uszkodzony sprzgt), opis jednostek przy-
bytlych na miejsce zdarzenia, opis tego co uleglo zniszczeniu lub spaleniu, warunki
atmosferyczne, wnioski i uwagi wynikajace z przebiegu dziatan ratowniczych oraz inne uwagi
dotyczace danych wypetnianych w formularzu odnosnie zdarzenia. Ze wzgledu na to, ze za-
wartos¢ poszczegolnych podpunktow tej sekcji jest wyrazona za pomoca jezyka naturalnego
w postaci zdan, na ktére sktadajg si¢ wyrazenia oraz frazy, zostata ona nazwana czescig pot-
ustrukturyzowang. W sekcji tej ukryta jest wigkszos$¢ informacji i wiedzy w postaci procesu,
procedur i danych na temat tego jak np. skutecznie zwalcza¢ powstate zagrozenie lub na co
nalezy uwazac 1 zwrdci¢ uwagg przy likwidacji danego rodzaju zagrozenia. W raportach po-
zostaje ukryta informacja (wiedza) o zdarzeniach zawarta w wykonywanych przez Kieruja-
cych Dziataniami Ratowniczymi (KDR) opisach przebiegu akcji ratowniczo-gasniczej
nieuwzgledniona przez ww. akt normatywny.

Na bazie poszczegdlnych raportow w Komendach Wojewodzkich PSP wykonywane sa
wybrane analizy zdarzen i sktadowane w postaci papierowej. W Komendzie Gtéwnej PSP
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raporty sa analizowane przez analitykow pod katem okreslonych strategicznych zapytan.
Raporty przechowywane s3g rowniez w wersji elektronicznej w informacyjnym systemie
ewidencji zdarzen EWID [2-4]. Maja one takze czgsciowo ustrukturyzowany charakter ze
wzgledu na to, iz sekcje oraz pola z Karty informacji ze zdarzenia sa mapowane i przedsta-
wiane w postaci relacji 1 odpowiednich typow danych. Jednak w dalszym ciagu sekcja Da-
ne opisowe do informacji ze zdarzenia jest reprezentowana za pomocg tekstu opisanego
jezykiem naturalnym. Mozliwosci analizy tej czesci pogarsza fakt, ze sze$¢ wczesniej wy-
mienionych podpunktéw sktadajgcych si¢ na ta sekcje w wersji papierowej, w systemie in-
formacyjnym ewidencji zdarzen reprezentowanych jest jako pojedynczy rekord danych bez
zachowania nalezytego podziatu. Z tego wzgledu ta cyfrowa sekcja stanowi czes¢ nieustruk-
turyzowangq. Ponadto w wyniku tego, ze opisy zdarzen wykonywane sg przez réznych KDR
powstaje problem semantyczny, kazdy z KDR definiuje i opisuje zdarzenie wedtug wlasne-
go postrzegania i stownictwa. Powoduje to iz do okreslenia tych samych zdarzen stosowane
sg rozne nazwy. Badania wykazuja, ze przy opisywaniu jednego zagadnienia jedynie 20%
badanych postuguje si¢ tym samym stownictwem [5]. Obserwacja ta nie zmienia si¢ zna-
czaco w zaleznosci czy badanymi sg eksperci w danej dziedzinie czy tez mniej do§wiadczo-
ne osoby.

Ewentualne pozyskanie ze zbioru takich rekordéw informacji i przeksztatcenia ich za-
wartosci do uzytecznych przypadkow zdarzen systemu wnioskowania na podstawie zdarzen
(ang. case based reasoning — CBR) [6], mogacego stanowi¢ podstawe hybrydowego syste-
mu wspomagania decyzji HSWD [7], wymaga wigc zastosowania wielu zabiegéw seman-
tycznych. Dzigki uzyskanym uzytecznym przypadkom zdarzen, poprzez zabiegi
semantyczne wyrazone za pomocg skonstruowanego procesu do przetwarzania sekcji Dane
opisowe do informacji ze zdarzenia, HSWD bedzie mogt generowaé wiedze dla KDR w
postaci np. wskazdéwek, opisu ewentualnych problemoéw zdarzajacych si¢ podczas podobne;j
akeji, lokalizacji punktéw czerpania wody (Srodka gasniczego) etc. W oparciu o nig KDR
bedzie mdgl nastepnie sprawnie pokierowac akcjg ratowniczo-gasniczg. HSWD postrzegany
jest jako element definiujacy wspotdziatanie oraz wykorzystanie sit i sSrodkow poprzez KDR
na podstawie uzyskanej wiedzy z systemu wiedzy. Do skladowania, wydobywania, zaadap-
towania i ponownego wykorzystania wiedzy przez KDR w HSWD ma sluzy¢ wczesniej
wspomniany podsystem CBR. Realizuje on technike rozwigzywania aktualnie pojawiaja-
cych si¢ probleméw na podstawie doswiadczenia i wiedzy z przesztosci opisanych za po-
moca uzytecznych przypadkow zdarzen, ktore stanowia wskazowki lub rozwiazania
zagrozen z zakresu np. pozardw lasdéw, zagrozen miejscowych.

W PSP brak jest standardowego, ujednoliconego, szerokiego stownika zawierajacego
pojecia z zakresu ratownictwa, ktory takze definiowatby zachodzace migdzy nimi relacje
oraz stanowitby ontologie dla stuzb ratowniczych. Stownik taki postuzylby do utworzenia
precyzyjniejszej, homogenicznej komunikacji i wymiany wiedzy na temat zdarzen z zakresu
ratownictwa w obrgbie PSP. Ponadto taka réznorodna interpretacja i opis podobnych wy-
padkow powoduje iz pozyskiwanie informacji z tego typu dokumentdw tj. sekcji opisowej
systemu EWID i transformacja ich bezposrednio do ustandaryzowanego opisu uzZytecznych
przypadkow zdarzen systemu CBR nie jest do konca mozliwa i wymaga zastosowania tech-
nik z zakresu komputerowej analizy tekstu.

Proponowane rozwigzanie do przetwarzania sekcji Dane opisowe do informacji ze zda-
rzenia (czes¢ nieustrukturyzowana) bazuje na analizie czesdci sktadowych tej sekcji, ktére
stanowig zdania. Ze wzgledu na to, ze sekcja ta a wiec 1 zdania sg wyrazone za pomoca je-
zyka naturalnego, problem analizy mozna uogolni¢ na problem eksploracyjnej analizy do-
kumentoéw tekstowych. Tym samym mozna zastosowac znane juz metody 1 techniki z tego
zakresu.
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W punkcie 2 niniejszego artykutu przedstawiono zarys procesu eksploracji danych tek-
stowych do przetwarzania raportow z akcji ratowniczo-gasniczej (nieustrukturyzowanej
sekcji Dane opisowe do informacji ze zdarzenia). W punkcie 3 opracowania zostal opisany
preferowany w badaniach model wektorowy reprezentacji dokumentdéw tekstowych. W
punkcie tym przedstawiono takze utworzong taksonomi¢ wybranych metod z zakresu eks-
ploracyjnej analizy tekstu do przetwarzania raportéw. Podsumowanie catos$ci wraz z opisem
kierunku rozwoju i1 badan zostato przedstawione w punkcie 4.

2. Szkielet eksploracyjnego procesu do przetwarzania raportow ze zda-
rzen ratowniczo-gasniczych

W pracach [6, 8] zostato zasugerowane, ze metody eksploracyjnej analizy tekstu moga
stuzy¢ do budowania uzytecznych przypadkow zdarzen systemu CBR. W niniejszym punk-
cie autorzy zaprezentowali mozliwosci wykorzystania metod z zakresu eksploracji danych
tekstowych, opisanych w punkcie 3, do rozwigzywania probleméw zwiazanych ze struktu-
ralizowaniem sekcji Dane opisowe do informacji ze zdarzenia oraz budowaniem uzytecz-
nych przypadkow zdarzen a wigc tez z doborem odpowiedniego stownictwa w celu
jednoznacznego opisu zdarzen oraz zwigzanych z nim elementéw. Elementami tymi moga
by¢ np. punkty czerpania wody (hydranty). Ideowy schemat proponowanego przez autoréw
procesu budowy uzytecznych przypadkow zdarzen systemu CBR, bedacego czgscig sktado-
wa HSWD, przedstawia rysunek 1.

Raporty w wersji papierowej
Z podpunktami

<<transf0imacja 1>

Raporty w wersji
cyfrowej bez podpunktow
|

<<transformacja 2>>

Pot-ustrukturyzowane
uzyteczne przypadki zdarzen
<<transfomacia 3-> Uyteczne przypadki zdazen systemu CBR

Ustrukturyzowane uzyteczne
przypadki zdarzen

Rysunek 1. Proces strukturalizacji przypadkow zdarzen systemu CBR stanowigcego podsystem w
HSWD. Zrédto: [opracowanie whasne]

Rysunek 1 przedstawia proces strukturalizacji dostgpnych raportow w celu przeksztal-
cenia ich w uzyteczne przypadki zdarzen systemu CBR stanowigcego podsystem w HSWD.
Jak wspomniano na poczatku artykutu, sekcja Dane opisowe do informacji ze zdarzenia w
wersji papierowej posiada uzyteczne podpunkty, ktére moga zostaé wykorzystane we wnio-
skowaniu na temat procesu likwidacji powstatego zagrozenia lub budowania na ich podsta-
wie nowych ustrukturalizowanych rejestrow np. punktéw czerpania wody. Niestety
podpunkty z tej sekcji przenoszone s3 do systemu informacyjnego EWID czgsto bez zacho-
wania kolejnosci oraz obowiazujacej szescio punkowej struktury. Ktopotliwe i nieuzyteczne
jest ich wykorzystanie np. trudno jest otrzymac, na podstawie opisu samego zdarzenia, od-
dzielnych informacje tylko i wylacznie na temat np.: zagrozen i utrudnien, podj¢tych dzia-



150 Marcin Mironczuk, Tadeusz Maciak

fan, dostgpnych punktow czerpania wody, uzytego sprzetu, przyczyn zagrozenia czy tez
wskazowek. Aktualnie, w wyniku przeszukiwania cyfrowej sekcji Dane opisowe do infor-
macji ze zdarzenia systemu EWID, KDR otrzymalby caty raport (w ogdlnosci ich grupe),
ktory musiatby przeanalizowad a nastepnie wybra¢ z niego interesujace go tresci. Taka sy-
tuacja nie moze mie¢ miejsca, ze wzgledu na ograniczony czas, ktory decyduje o powodze-
niu calej akcji ratowniczo-gasniczej. Z tego tez wzgledu autorzy proponuja nowe podejscie
do analizy i przetwarzania raportéw z akcji ratowniczo-gasniczych. Podejscie to polega na
badaniu oraz wykrywaniu znaczenia i funkcji zdania w sekcji Dane opisowe do informacji
ze zdarzenia na podstawie wystepujacych wyrazen w zdaniu. Autorzy ten sposdb analizy
okreslaja mianem odkrywania semantyki zdan. Analiza ta ma na celu cz¢$ciowe odtworze-
nie struktury tej sekcji z wersji papierowej lub w ogdlnosci odtworzenie zadanej struktury.
W ten sposob majg zostaé utworzone pot-ustrukturyzowane uzyteczne przypadki zdarzen,
ktore likwidujg aktualne, wyzej wymienione problemy z uzytecznoscig. W dalszej kolejno-
sci pot-ustrukturyzowane uzyteczne przypadki zdarzen mogg by¢ transformowane do ustruk-
turyzowanych uzytecznych przypadkow zdarzen. Za ich pomoca bedzie mozna doktadnie
parametryzowac¢ zdarzenia lub ich elementy i opisywac je za pomocag wyselekcjonowanych
atrybutow 1 klas a nie wylacznie poprzez jezyk naturalny (czesto mato precyzyjny i dwu-
znaczny). Schemat procesu eksploracji danych tekstowych do przetwarzania raportow z
akcji ratowniczo-gasniczej przedstawia rysunek 2.

Proces przedstawiony na rysunku 2 sktada si¢ z trzech gléwnych etapdéw przetwarzania.
Pierwszy etap przetwarzania raportow zaktada ich strukturalizacje¢ poprzez odkrywanie se-
mantyki zdan (podpunkt 2.1). Drugi etap zaktada budowe modeli wybranych podpunktéw
wraz z ekstrakcja do nich danych (podpunkt 2.2). Trzeci etap aktualnie zwigzany jest z wy-
korzystaniem pot-ustrukturyzowanych uzytecznych przypadkow zdarzen do wyszukiwania
opiséw podobnych akcji ratowniczo-gasniczych i sposobu neutralizacji powstalego zagro-
zenia (podpunkt 2.3).

2.1. Odkrywanie semantyki zdan

Rysunek 2 przedstawiajacy proponowany szkielet aplikacji jest znacznym rozszerzeniem
szkieletu systemu do analizy biznesowej kierowanej tekstem (ang. text-driven business intel-
ligence), ktérego idea zostat przedstawiona w pracy [9]. Autorzy niniejszego opracowania
zaadaptowali 1 rozszerzyli ta struktur¢ na potrzeby analizy raportéw z akcji ratowniczo-
gasniczych. Za pomocg analizy raportow w pierwszym kroku maja zosta¢ otrzymane pot-
ustrukturyzowane uzyteczne przypadki zdarzen wyrazone za pomocg wektorowej reprezentacji
podpunktéw tekstu. W drugim kroku ma zosta¢ utworzona reprezentacja obiektowa uzytecz-
nych przypadkow zdarzen wyrazona w postaci utworzonej hierarchii klas. Do otrzymania da-
nych pot-ustrukturyzowanych proponowana jest metoda klasyfikacji. Raporty z dostepnego
cyfrowego korpusu EWID dzielone s3 na dwie grupy. Pierwsza grupa zawiera raporty z ozna-
czonymi recznie a priori nazwami podpunktow, do ktorych naleza zdania z raportu. Nazwy
podpunktdw stanowig zarazem etykiety klas, do ktérych wybrany klasyfikator bedzie przy-
dzielat zdania. Podczas badan i manualnej analizy dostepnych raportéw wydzielono cztery
takie klasy: operacje, sprzet, szkody, meteo, ogoélna. Druga grupa zawiera reszt¢ nieoznako-
wanych (niezaetykietowanych) raportow, z ktorych nalezy wydoby¢ podpunkty poprzez
przydzielenie zdan do odpowiedniej zdefiniowanej powyzej klasy. Nastepnie zachodzi proces
wstepnego przetwarzania i wydobywania wyrazen z oznakowanego zbioru raportéw, po kto-
rym nastgpuje proces nauki i1 testowania klasyfikatora. Przed procesem klasyfikacji nieozna-
kowanych zdan z grupy raportdw zawierajacych nieoznakowane podpunkty, nalezy takze
dokona¢ procesu wstgpnego przetwarzania 1 wydobywania wyrazen. W szczegolnosci nalezy
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wykry¢ koniec zdan w raporcie a nastgpnie podzieli¢ go na zdania. Dalszy proces wydobywa-
nia wyrazen przebiega podobnie jak podczas nauki klasyfikatora, a wigc wykonywany jest
krok konstruowania cech 1 selekcji cech. Po tym etapie dokonywany jest proces klasyfikacji
zdania do jednej z wyzej zdefiniowanych klas za pomoca zbudowanego klasyfikatora.
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Rysunek 2. Schemat procesu eksploracji danych tekstowych do przetwarzania raportow
z akcji ratowniczo-gasniczej. Zrddlo: [opracowanie wlasne na podstawie [9]]
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Dla zilustrowania dzialania etapu odkrywania semantyki zdania przy zalozeniu, ze do-
stepny jest klasyfikator postuzono si¢ nastepujacym przyktadem — niech bedzie dostepny
nieustrukturyzowany raport w postaci:

Nieustrukturyzowany raport 1

Po dojechaniu na miejsce zdarzenia stwierdzono pozar instalacji elektrycznej w skrzyn-
ce z bezpiecznikami na klatce schodowej. Dziatania psp polegaty na oddymieniu i przewie-
trzeniu klatki schodowej na parterze. Na miejsce zdarzenia przybylo pogotowie
energetyczne z ul. chrzanowskiego celem zabezpieczenia instalacji. Sprawny hydrant nr
34922 ul. Szaserow 99.

Nieustrukturyzowany raport 1 poddany zostaje wstepnemu przetwarzaniu i wydobywa-
niu wyrazen. Podzielony zostaje na cztery zdania z ktérych usuwane sa wyrazenia znajduja-
ce sie na stop liscie. Tak przetworzone zdania poddaje si¢ nastgpnie procesowi lematyzacji
oraz konstruowania i selekcji cech. Ostatni etap konczy si¢ reprezentacja wektorowa kazde-
go z czterech zdan, ktdre klasyfikowane sg do utworzonych klas. W wyniku przeprowadze-
nia klasyfikacji otrzymywany jest pof-ustrukturyzowany uzyteczny przypadek zdarzenia.
Rezultat opisanych operacji prezentuje tabela 1.

Tabela 1 Pot-ustrukturyzowany uzyteczny przypadek zdarzenia. Zrédto: [opracowanie whasne]

L.p. Zdanie oryginalne Reprezentacja wektorowa Klasa

1 | Po dojechaniu na miejsce zdarzenia stwier- | [dojechaé, miejsce zdarzenia, stwierdzi¢, | Opisowa
dzono pozar instalacji elektrycznej w skrzyn- | pozar, instalacja elektryczna, skrzynka,
ce z bezpiecznikami na klatce schodowej bezpieczniki, klatka schodowa]
2 | Dzialania psp polegaly na oddymieniu i | [dzialania psp, polega¢, oddymienie, | Operacji
przewietrzeniu klatki schodowej na parterze | przewietrzy¢, klatka schodowa, parter]
3 | Na miejsce zdarzenia przybylo pogotowie | [miejsce zdarzenie, przybywaé, pogoto- | Opisowa
energetyczne z ul. chrzanowskiego celem | wie energetyczne, ul. chrzanowskiego,

zabezpieczenia instalacji cel, zabezpieczad, instalacja]
4 | Sprawny hydrant nr 34922 ul. Szaseréw 99 [sprawny, hydrant, nr. 34922, ul. szase- | Sprzetu
row 99]

Tabela 1 prezentuje wynik opisanego procesu przetwarzania oraz klasyfikacji zdan z
nieustrukturyzowanego meldunku 1, ktérego efektem jest pot-ustrukturyzowany uzyteczny
przypadek zdarzenia. Przypadek ten sktada si¢ z oryginalnych zdan, ich reprezentacji wek-
torowej oraz klasy, do ktdrej zostaly przydzielone. Mozna zauwazy¢, ze podczas etapu kon-
struowania i selekcji cech oprécz pojedynczych wyrazen zostaly utworzone ztozone
wyrazenia tzw. n-gramy sktadajace si¢ z dwoch lub wigkszej ilosci wyrazen [10]. Zwigzane
jest to z tym, ze niektére formy wyrazeniowe wystepuja czgsciej razem niz inne w meldun-
kach np. miejsce zdarzenia, dziatania psp etc. W opisach wystgpuja takze bardziej ztozone
wyrazenia okreslajace np. potozenie — ul. Szaserow 99.

W omawianym przyktadzie, w wyniku procesu klasyfikacji, zostaty przywrdcone cztery
klasy semantyczne dla wyodrgbnianych zdan, ktére okreslajg ich kontekst a tym samym
redukuja niejednoznacznos¢, ktdéra moze zaj$¢ podczas etapu wyszukiwania [11]. Podczas
procesu wyszukiwania np. sprawnych hydrantow w celu uzupetnienia srodka gasniczego
podczas akcji ratowniczo-gasniczej znajdujacych sie przy ulicy Szaserow system moze
zwrécié¢ nieoczekiwane rezultaty. W przypadku gdy brak jest ww. podzialu na zdania, rapor-
ty analizowane sa catoSciowo a wigc rezultaty wyszukiwania moga zawiera¢ nie tylko hy-
dranty znajdujace si¢ przy tej ulicy ale tez np. opisy inny dziatan, ktére tam si¢ odbywaty.
Strukturalizacja raportow poprzez nadanie klas semantycznych dla poszczegdlnych sktado-
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wych w postaci zdan ogranicza kontekst wyszukiwania. Posiadajac do dyspozycji klase
sprzet 1 wyszukujac w niej sprawnych hydrantéw przy podanej ulicy, system wyszukiwania
zwrdci nam tylko 1 wylacznie znajdujace si¢ przy niej hydranty.

2.2. Budowa wybranych modeli i ekstrakcja informacji

W przypadku gdy zostanie zbudowana baza pof-ustrukturyzowanych uzytecznych przy-
padkow, przy wykorzystaniu wyzej opisanego procesu, istnieje mozliwos¢ analizy zebra-
nych tam informacji. Analiza ta prowadzi do dalszej ich strukturyzacji w kierunku opisu
obiektowego, reprezentowanego za pomocg hierarchii klas. Autorzy do tego celu proponuja
dwie metody. Pierwsza metoda mniej formalna pod wzgledem matematycznym opiera si¢ o
mapy mysli (ang. mind mapping) 1 transformacji ich do modelu obiektowego. Za pomoca tej
metody autorzy dokonali modelowania wyrazen znajdujacych si¢ w zdaniach zaklasyfiko-
wanych do klasy sprzet. Druga metoda opiera si¢ o formalng analize poje¢ (ang. formal
concept analysis — FCA), ktéra stanowi pewien rodzaj metody grupowania oraz kraty pojec
(ang. concept lattice). Druga metoda zostala wykorzystana do modelowania wyrazen po-
chodzacych z klasy opis 1 transformacji utworzonych diagramow liniowych do modelu
obiektowego. W punkcie tym do analizy tekstu wykorzystano wigc elementy z zakresu in-
zynierii wiedzy oraz oprogramowania.

2.2.1. Manualne tworzenie modeli

Na podstawie przeprowadzonej manualnej analizy zdan pochodzacych z wybranej klasy
istnieje mozliwos$¢ utworzenia mapy mysli [12]. Mozna je zaliczy¢ do technik wizualizacyj-
nych. Metode tg autorzy wykorzystali do utworzenia mapy mysli zwigzanej z pojeciem Hy-
drant w celu zbudowania modelu rejestru punktdw czerpania wody. Nastepnie tak
utworzong mape¢ poddano transformacji do opisu obiektowego tj. wyrazono ja za pomoca
hierarchii klas. W celu zamodelowania ww. rejestru analizowane byly wyrazenia opisujace
pojecie Hydrant znajdujace si¢ w zdaniach pochodzacych z klasy sprzet. Na podstawie tak
przeprowadzonej analiz utworzona zostata mapa poj¢c, ktdra prezentuje rysunek 3.

Y
Wagledne t={skrzyzowanie, rondo, ...}

Identyfikator Polozenie hydrantu Numer UI.M
Nazwa ulicy
Naziemny e
Podziemn Dlugoéé raficzna
ey Bezwzglgdne igost geograhca
Szerokost geograficzna
Dostepnoéé
b Hydrant Data sprawdzenia
Foto
Nadajacy sig do wyl Iawl il Multimedia

Nienadai ind Korzystania wints .. Uzywalnosé
ienadajacy sig do wykorzystania w interwencji Sprawnost

Rysunek 3. Mapa poj¢¢ zwigzana z konceptem Hydrant pochodzacym ze zdan zaklasyfikowanych
do sekcji sprzet. Zrodto: [opracowanie wiasne na podstawie [13]]

Rysunek 3 przedstawia mape pojeé zwigzanych z gtéwnym konceptem Hydrant. Z kon-
ceptem tym zwigzane s3 wyrazenia wystgpujace w zdaniach z klasy sprzet. Informacje te
mozna zaprezentowa¢ w bardziej ustrukturyzowany sposéb przydatny do przetwarzania
komputerowego np. za pomoca modelu obiektowego. Mozliwa transformacj¢ mapy pojec z
zakresu inzynierii wiedzy do modelu obiektowego z inzynierii oprogramowania przedstawia
rysunek 4.
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Hydrant Polozenie
dataSprawdzenia: date = - polozenieBezwzgledne: polozenieBezwzgledne
identyfikator: string - polozenieWzgledne: polozenieWzgledne
uzywalpose: boolean.

Naziemny Podziemny

Rysunek 4. Hierarchia klas w notacji obiektowej. Zrédto: [opracowanie whasne]

Rysunek 4 przedstawia jedng z wielu mozliwych hierarchii klas z zakresu projektowania
obiektowego, ktora stanowi realizacje mapy poje¢. Podstawowy koncept Hydrant zostat
zamodelowany za pomoca klasy gldwnej Hydrant, po ktorej wiekszos¢ atrybutdw jest dzie-
dziczona przez dwie klasy potomne Naziemny oraz Podziemny. Dodatkowo wydzielono
klas¢ Polozenie agregowang przez klas¢ Hydrant w celu mozliwosci jej wykorzystania do
opisu polozenia ewentualnych innych obiektow a nie tylko hydrantéw. Instancje pochodza-
ce z tak utworzonej hierarchii klas mozna utrwala¢ bezposrednio w rejestrze (systemie)
obiektowym [14] lub postugujac si¢ odpowiednimi narzedziami do mapowania w systemie
katalogowym lub relacyjnych [11, 15, 16].

2.2.2. Poél-automatyczne tworzenie modeli

Formalna analiza poj¢¢ wprowadzona zostata przez Rudolfa Willea w 1984 roku. Jej
koncepcja zbudowana zostata na teorii sieci i czesciowego porzadku, ktore to zostaty rozwi-
nigte przez Birkhoff i innych w latach 30 XIX wieku [17-19]. FCA stuzy do matematyzacji
okreslenia Pojecie (okreslane takze jako Koncept) oraz daje formalne narzedzie stosowane
do analizy danych i reprezentacji wiedzy. Do wizualizacji zachodzacych relacji pomigdzy
wykrytymi pojeciami stuzy w FCA krata pojgc. Krata pojec¢ graficznie moze by¢ zaprezen-
towana za pomoca diagramu liniowego (ang. line diagram) nazywanego takze diagramem
Hassego (ang. Hasse diagram) [20, 21]. Diagram ten stuzy do konstruowania hierarchii po-
je¢. Sklada si¢ on z weztow (wierzchotkdw) oraz krawedzi. Kazdy wierzchotek reprezentuje
pojecie natomiast krawedzie shuzg do potaczenia wierzchotkdw w okreslony sposob [20].
Aktualnie FCA stosowana jest w dziedzinach z zakresu m.in. [17]: psychologii, socjologii,
antropologii, medycynie, biologii, lingwistyki, matematyki czy tez informatyki.

Formalna analiza pojec¢ jest jedna z wielu metod wykorzystywanych w inzynierii wiedzy
do odkrywania i budowania ontologii specyficznej dla rozwazanej dziedziny z danych tek-
stowych [22-24]. Autorzy zaproponowali wykorzystanie tej analizy do pdt-automatycznego
odkrywania i budowania ontologii ze zdan zaklasyfikowanych do wybranej klasy. Propo-
nowana analiza jest procesem dwustopniowym. W pierwsze]j kolejnosci wydobywana jest
krata poje¢. W drugim kroku analizy, utworzona krata pojec transformowana jest do opisu
obiektowego. W celu omdwienia i zademonstrowania pdt-automatycznego tworzenia mode-
lu wybranego podpunktu zatozono, ze do dyspozycji dane jest pig¢ raportow, z ktdrych wy-
odrebniono zdania z klasy opiséw zdarzen (ekstensje). Dotycza one np. pozaru: lasu, domu
jednopietrowego, samochodu, 1gk oraz domu wielopigtrowego. Przykladowo tez wstepne
przetwarzanie i wydobywanie wyrazen moglo wykazaé, ze najlepiej opisujagcymi te przy-
padki sg nastgpujace wyrazenia (intensje): teren niezamieszkaly, budynek, instalacja gazo-
wa, winda. Zwiazek pomiedzy poszczegdlnymi ekstensjami i intensjami prezentuje tabela 2.

Tabela 1 opisuje jakie atrybuty posiada okreslony rodzaj pozaru. Jesli pozar posiada da-
ny atrybut wéwczas ten fakt odnotowywany jest za pomocg symbolu ,,X”, w przeciwnym
razie pole pozostaje puste. Na podstawie tak zdefiniowanych relacji mozna utworzy¢ krate
poje¢c. Utworzona krata dla danych z tabeli 2 prezentuje rysunek 5.



Proces i metody eksploracji danych tekstowych do przetwarzania raportow... 155

Tabela 2. Tabela opisujace dane skfadajace si¢ na formalny kontekst ,,Pozar”.
Zrédto: [opracowanie wlasne]

Pozar teren niezamieszkaty budynek instalacja ga- winda
zZowa
Lasu X
Domu jednopigtro- X X
wego
Samochodu X
Lak X
Domu wielopigtro- X X X
wego

teren niezamieszkaty
{{las, takal)

instalacja gazowa
{isamochadd

budynek
{[dom jednopietrowyl)

{{dom wielgfiigtrowyl)
]

Rysunek 5. Krata poj¢¢ formalnego kontekstu Pozar.
Zrédto: [opracowanie wlasne na podstawie [25]]

Krata pojec zawiera wezty, linie oraz nazwy wszystkich obiektéw wraz z atrybutami dla
zdefiniowanego formalnego kontekstu (formalny kontekst stanowia Pozary). Wezly dia-
gramu reprezentuja koncepcje. Informacja o konteks$cie moze by¢ bezposrednio odczytana z
diagramu za pomocga prostej reguty: obiekt o posiada atrybut a tylko i tylko wtedy, kiedy
istnieje $ciezka do géry np. dom wielopigtrowy posiada atrybut: winda, budynek oraz insta-
lacja gazowa. Oznacza to, ze dom wielopigtrowy stanowi rozszerzenie domu jednopigtro-
wego. Kontynuujac te wnioskowanie dochodzi si¢ do punktu, w ktérym dom wielopigtrowy
jest takze rozszerzeniem samochodu. Jest to wniosek w rzeczywistosci btgdny. W celu sko-
rygowania tego nalezy dodac np. atrybut kota, ktory rozgraniczy samochody od doméw.

Jak wida¢ na powyzszym przykladzie dodatkowym atutem diagramdw liniowych jest to,
iz wiedza w tatwy sposdb moze zosta¢ skorygowana i dodana przez eksperta z danej dzie-
dziny np. kierujacego akcja ratownicza lub wyspecjalizowanego inzyniera wiedzy. W roz-
patrywanym przykltadzie aktualizacja wiedzy polegata na dodaniu rozgraniczajacego
atrybutu ,.kota”, ktéry w rozwazanej hipotetycznej sytuacji nie zostat odkryty podczas etapu
selekcji cech.

Od skonstruowanej 1 przedstawionej kraty poje¢ blisko jest do hierarchii klas z notacji
obiektowej. Wykorzystujac wiedz¢ z zakresu inzynierii oprogramowania, inzynier na pod-
stawie kraty poje¢ moze przeksztalci¢ go w diagram hierarchii klas obrazujacy model anali-
zowanej dziedziny w notacji obiektowej. Wynik takiego przeksztatcenia, przy dodatkowym
zalozeniu, ze inzynier wiedzy wprowadzil dodatkowy atrybut rozdzielajacy kofa, przedsta-
wia rysunek 6.

Rysunek 6 przedstawia przeksztalcenie, ktore nie jest jednoznaczne tzn. kazdy inzynier
w zaleznosci od znajomosci dziedziny, do§wiadczenia i wiedzy dotyczacej projektowania i
inzynierii oprogramowania moze utworzy¢ rozne hierarchie klas. Niemniej takie podejscie
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do analizy daje mu mozliwos$¢ zaznajomieniem si¢ ze slownictwem (terminologia, koncep-
tami) oraz z podstawowymi obiektami i1 atrybutami wystepujacymi w modelowanej dziedzi-
nie, ktdre moze wyrazi¢ za pomocg hierarchii klas.

InstalacjaGazowa TerenNiezamieszkaly

rstalaca gazowa tenen niezamieszkaty 1y i}
I Jlas, b
Samochod Dom Las Laka

\ - instalacjaGazowa; InstalaciaGamwa

i+ int kol i1

Tlota}
(fsamochdd]

DomJednopietrowy

(idam wislofsetrowy]

| DomWielopietrowy |
\" c2yWinda: boolean = frue |

Rysunek 6. Przeksztatcanie kraty poje¢ w hierarchi¢ klas w notacji obiektowej.
Zrédto: [opracowanie wlasne]

2.2.3. Ekstrakcja informacji

Zgodnie z rysunkiem 2 przewidywana jest dwustopniowa ekstrakcja informacji. Pierw-
szy stopien zwigzany jest z ekstrakcja segmentdw i okreslaniem ich semantyki. Okreslanie
semantyki zdan odbywa si¢ poprzez ich przydzial do wyznaczonych klas za pomoca metod
klasyfikacji dostgpnym w eksploracyjnej analizie tekstu. Stopien ten zostal omdwiony w
podpunkcie 2.1. Drugi poziom stanowi ekstrakcja informacji ze zdan o wydzielonym kon-
tekscie do utworzonego modelu. Ekstrakcja informacji na poziomie raportdw polega na roz-
poznaniu scenariusza i powigzaniu go z abstrakcyjnym modelem, ktéry odzwierciedla
ztozonos¢ zdarzen w rzeczywistosci. Odkryte klasy semantyczne zdan oraz kompleksowy
pot-strukturalny uzyteczny przypadek zdarzenia omoéwiony w podpunkcie 2.1, w kontekscie
ekstrakcji informacji nazywa si¢ skryptem lub scenariuszem [26]. W przypadku analizowa-
nej dziedziny abstrakcyjnym modelem jest utworzony rejestr punktdw czerpania wody badz
ontologia Pozary wyrazona w notacji obiektowej. W jednym jak i drugim przypadku mode-
lu zadanie ekstrakcji informacji bedzie polega¢ na rozpoznawaniu nazw encji.

Ze wzgledu na to, ze w obu przypadkach rozpoznawanie nazw encji przebiega podobnie,
zademonstrowany zostanie przyktad dla modelu punktéw czerpania wody. Przyjmujac, ze
dostepny jest wyzej wspomniany model utworzony w podpunkcie 2.2.1 mozna do niego
wyekstrahowaé dane ze zdan zaklasyfikowanych do klasy sprzet. W tym celu nalezy prze-
prowadzi¢ proces rozpoznawania nazw encji. Do zilustrowania tego mozna postuzy¢ sie
prostym przyktadem. Niech bedzie dostgpne zdanie pochodzace z klasy sprzet opisujace
obiekt w postaci hydrantu w nastgpujacej postaci:

Sprawny hydrant nr 34922 ul. Szaserow 99.

Z wyzej przytoczonego zdania mozna wyekstrahowa¢ do rozpatrywanego modelu na-
stepujace dane (atrybut, wartosc¢, opis):

- atrybut uzywalnos$¢ przyjmuje wartos¢ prawdy logicznej (ang. true), wyrazenie spraw-
ny w danym zdaniu sugeruje, ze hydrant dziata,

- atrybut numer identyfikacyjny przyjmuje warto$¢ 34922, ktére wystekuje w danym
zdaniu,



Proces i metody eksploracji danych tekstowych do przetwarzania raportow... 157

- atrybut potozenie wzgledne moze przyja¢ wartos¢ strukturalna ztozona np. z dwdch
dodatkowych atrybutéw w postaci nazwy ulicy o wartosci Szaserow 1 jej numeru 99. Obie
wartosci zostaly takze pozyskane z prezentowanego zdania.

Jak zademonstrowano na przykladzie, ekstrakcja encji polega na rozpoznawaniu i klasy-
fikowaniu wykrytych wyrazen z tekstu takich jak: nazwy ulic, identyfikatory, stan obiektow
etc. do utworzonego modelu.

2.3. Przetwarzanie pol-ustrukturyzowanych uzytecznych przypadkow zdarzen

Dodatkowymi ostatnimi elementami, ktore prezentuje rysunek 2, sa sktadniki ktore w
szczegllnym przypadku moga stuzy¢ do rozpoznawania i translacji przypadkow zdarzen.
Elementy te moga zostaé¢ uzyte w sytuacji dziatan transgranicznych np. symulacji dzialan
ratowniczo-gasniczych i kooperacji jednostek z réznych krajow. W takiej sytuacji system
po rozpoznaniu tego, ze opis zdarzenia nie jest sporzagdzony w aktualnie uzywanym jezyku,
thumaczy go, po czym przeszukuje bazg przypadkéw w celu odnalezienia najlepszego roz-
wiazania. Wyniki wyszukiwania, jesli zachodzi potrzeba, thumaczone sa ponownie i zwra-
cane odbiorcy. W sytuacji, gdy nie zachodzi potrzeba identyfikacji jezyka oraz translacji
przypadku zdarzenia, aplikacja dziala jako wyszukiwarka opisu podobnych zdarzen. Wy-
szukiwanie w proponowanych modelach moze by¢ dwojakiego rodzaju. W przypadku po-
szukiwania rozwigzan wyszukiwanie moze zosta¢ oparte na zapytaniach pelno tekstowych
do wydzielonych klas lub moga zosta¢ podane instancje klas zdefiniowane w ramach onto-
logii, z ktérymi zwigzane sg odpowiednie rozwiazania umieszczone w sekcji operacje. W
przypadku odnajdywania punktéw czerpania wody, wyszukiwanie powinno odbywac si¢ w
oparciu o zamodelowany rejestr i instancje klasy Hydrant.

Wykorzystany element grupujacy, znajdujacy si¢ na rysunku 2, zwigzany jest z formalna
analizg poje¢. Niemniej rozpatrzone moga zosta¢ inne algorytmy do grupowania pof-
ustrukturyzowanych przypadkow zdarzen. Ich przydatnos¢ moze by¢ badana pod katem ana-
lizy jednorodnosci utworzonych klas, ewentualnie wyznaczania dodatkowych podklas.

3. Metody eksploracji danych tekstowych

Dziedzina techniki zajmujaca si¢ przetwarzaniem komputerowym nieustrukturyzowa-
nych danych w postaci dokumentéw tekstowych i wyciggania z nich informacji wysokiej
jakosci nazywa si¢ eksploracjg tekstu (ang. text mining) [27, 28]. W obrebie tej dziedziny
powstato wiele nie do konca usystematyzowanych metod, technik oraz poje¢, ktore dla ce-
16w podjetych badan w niniejszym artykule zostaly odpowiednio pogrupowane i szczegd-
lowo omowione. W ramach badan utworzono wigc autorskg taksonomi¢ metod eksploracji
danych tekstowych. Omowienie jej zaczgto od przedstawienia wykorzystywanej w bada-
niach reprezentacji dokumentéw tekstowych (podpunkt 3.1). Nastepnie opisano wykorzy-
stywane metody analizy tekstu (podpunkt 3.2) oraz techniki wizualizacji (podpunkt 3.3).

3.1. Reprezentacja dokumentow tekstowych

Aktualnie rozwinigte i wykorzystywane praktycznie sa dwie reprezentacje dokumentow
tekstowych: reprezentacja wektorowa oraz reprezentacja grafowa. Ze wzgledu na to, ze w
badaniach oraz do reprezentacji pof-ustrukturyzowanych uzytecznych przypadkow zdarzen
wykorzystuje si¢ reprezentacje wektorowa zostata ona doktadnie omdéwiona w podpunkcie
3.1.1. Informacje na temat reprezentacji grafowej mozna znalez¢ w publikacjach [29-32].
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3.1.1. Model wektorowy reprezentacji dokumentow tekstowych

Model wektorowy reprezentacji dokumentéw tekstowych polega na przedstawieniu ich
W postaci przestrzenno-wektorowego opisu (modelu wektorowego, ang. vector space model
— VSM). Dokumenty i wystepujace w nich wyrazenia sa reprezentowane w postaci macie-
rzy. Powszechnie za wyrazenie w reprezentacji przestrzenno-wektorowej uwazane jest jed-
no wyrazenie np. pozar lub para wyrazen np. mocne zadymienie. Zazwyczaj nie s3 to
wszystkie mozliwe wyrazenia — zwykle w etapie wstgpnego przetwarzania (ang. prepro-
cessing) dokonuje si¢ ich selekcji (za pomoca metod opisanych w podpunkcie 3.2.1.1 i
3.2.2.1) oraz oceny ich istotno$ci dla modelowanej dziedziny.

Rysunek 7 przedstawia macierzowa posta¢ zapisu dokumentdéw 1 zwigzanych z nimi wy-
razen. Dokumenty reprezentowane sa poprzez wiersze (m), natomiast wyrazenia znajduja
si¢. w kolumnach (n) macierzy A zwanej macierza dokumentéw-wyrazen (ang. term-
document matrix). Bardziej ogélnym pojeciem stosowanym w lingwistyce komputerowej
jest korpus okreslajacy duza kolekcje dokumentdéw, opisanych i sprowadzonych np. w
szczegolnym przypadku do opisywanej postaci macierzowej, ktora przedstawia rysunek 7.

TR, T
A=\ . . . |,Ae R™"
B
Gdzie
1<i<m
1< j<n

Rysunek 7. Struktura reprezentacji przestrzenno-wektorowej dokumentéw [33].
Zrédto: [opracowanie wlasne]

W rozwiazaniach praktycznych ilo§¢ wierszy macierzy A jest znacznie wigksza od ilosci
wyrazen (m >> n). Do poprawy przetwarzania, wydajniejszego sktadowania takiej struktury
w systemach informatycznych i analizy stosuje si¢ konwencj¢ odwrocona tj. w wierszach
zapisywane s3 wyrazenia natomiast w kolumnach dokumenty. Wdowczas taki zapis nosi na-
zw¢ pliku odwroconego a jego sposob indeksowania wyrazony jest poprzez indeks odwrotny
[34, 35]. Element macierzy w;; oznacza wagg, a tym samym znaczenie j-tego wyrazenia w i-
tym dokumencie (rysunek 7 reprezentuje taki zapis). W zaleznosci od sposobu kodowania
informacji zawartej w elemencie w;; czyli w wadze wyrazenia lub bardziej precyzyjnie w
warto$ciach sktadowych wektora wyrazen, istnieje mozliwos¢ otrzymania réznych odmian
reprezentacji przestrzenno-wektorowej tekstu. Do popularnych, stosowanych w praktyce
odmian, zaliczamy m.in. reprezentacje boolowska (binarng), czestotliwo$ciowa wystepowa-
nia wyrazen (ang. term frequency — TF), odwrotng czesto$¢ dokumentu (ang. inverse-
document-frequency — IDF), mieszang TF-IDF, logarytmiczng, wazong logarytmiczng, oka-
pi BM25 oraz probabilistyczna [10, 33, 36-38]. Reprezentacja:

a) boolowska (binarna) — wystepuje wowczas, kiedy zostanie odnotowany fakt zaistnienia
Jj-tego wyrazenia w i-tym dokumencie, natomiast nie precyzuje ona liczby wystgpien. Ele-
ment w; macierzy A przyjmuje warto$¢ 1 (j-te wyrazenie znajduje si¢ w i-tym dokumencie)
lub 0 (j-te wyrazenie nie znajduje si¢ w i-tym dokumencie),

b) czestotliwoSciowa wystepowania wyrazen (ang. term frequency — TF) — wystgpuje
wowczas, kiedy oprécz odnotowania faktu zaistnienia j-tego wyrazenia w i-tym dokumencie
zostanie okreslona takze jego czestos¢, czyli liczba jego wystapien w zadanym dokumencie,
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¢) odwrotnej czgstosci dokumentu (ang. inverse-document-frequency — IDF) — polegajaca
na tym, iz poszczegoélne wagi w;; wyrazone sa za pomocg wyrazenia log(N/n;), gdzie: N re-
prezentuje liczbe wszystkich dokumentow zas n; liczbe dokumentéw z j-tym wyrazeniem,

d) mieszana TF-IDF — wystepuje wowczas, gdy pomnozone zostang przez siebie wagi wy
wyrazone za pomocg ww. schematu TF 1 IDF, czyli mieszana reprezentacja TF-IDF réwna
jest TF - IDF |

e) logarytmiczna — wystgpuje wowczas, gdy nastepuje zastgpienie wszystkich niezero-
wych elementéw macierzy 4 wartosciami w; rownymi 1+log(wy),

f) wazona logarytmiczna — wystgpuje wowczas, gdy nastepuje zastapienie wszystkich
niezerowych elementéw macierzy 4 warto$ciami w; obliczonymi za pomocg nastgpujace;j

formuty (1+ log(w;))- log(l)
. n,

g) okapi BM25 — stosowana jest w przypadkach dlugich dokumentow tekstowych, gdzie
prawdopodobienstwo, ze dany wyraz pojawi si¢ wiele razy jest wysokie. Powoduje to
wzrost wartosci wagi TF co w efekcie sprawia, ze dlugie dokumenty sg bardziej ,,fawory-
zowane”. BM25 to rodzina funkcji wykorzystywana do obliczenia wagi w;; z uwzglednie-
niem dlugosci dokumentéw. Majac dokument d (od angielskiego stowa document) 1
wyrazenie ¢ (od angielskiego stowa term) mozna obliczy¢ wage korzystajac z zaleznosci:

bm25(d,t) = idf J(&d) (k +1) ] (1)

f(t,d)+k -(1—b+b-m

Gdzie:

- f(t,d) — liczba wystapien wyrazenia ¢ w dokumencie d

- |d| — dlugos¢ dokumentu d

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

- ki 1 b — wartosci state (przewaznie przyjmuje si¢ k;=1.21 b =0.75)

- 1df — zmodyfikowany schemat IDF wyrazony w postaci formuty

idf (1) = logN n(t)+0.5
n(t)+0.5

mentow zawierajacych wyrazenie ¢.

h) probabilistyczna — wystepuje wowczas, gdy waga w; wyrazenia ¢ w dokumencie d zo-
stanie oszacowana na podstawie zdarzenia losowego, polegajacego na wystgpieniu danego
wyrazenia ¢ w dokumencie d pod warunkiem modelu M. Model M zawiera informacje na
temat korpusu 4 tj. catkowita ilos¢ wyrazen oraz czgstotliwos¢ wystepowania poszczegol-
nych wyrazen w korpusie 4. Proste oszacowanie prawdopodobienstwa wystapienia wyraze-
nia  mozna dokona¢ zgodnie z zasada estymacji najwigkszej wiarygodnosci (ang. maximum
likelihood estimation — MLLE) [36]:

Tr,,
W, = Py (= 1]d, M) = L ©)
' TF,,
ted g
Wzér na wage wyrazenia przedstawiony w postaci estymacji najwickszej wiarygodnosci
mozna interpretowaé nastepujaco:

_ __czestotliwosc wystepowania wyrazenia t w dokumencie d
Py (Y:=t|ld,M)= - : - : 3)
ML suma wszystkich czestotliwosci wyrazen t w dokumencie d

, N oznacza liczb¢ wszystkich dokumentow, a n(?) liczbe doku-

Na podstawie macierzy 4 z odpowiednio skonstruowanymi wagami w; mozliwe jest
wiec wyznaczenie podobienstwa stdw oraz dokumentéw. Podobienstwo stow wyrazane jest
poprzez okreslenie podobienistwa odpowiadajacych im kolumn tej macierzy, natomiast o
podobienstwie dokumentdw wnioskuje si¢ na podstawie analizy podobienstwa wierszy tej
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macierzy. Najczescie] wszystkie wagi w;; wektorow macierzy 4 w zastosowaniach prak-
tycznych sa normalizowane do 1.

Wprowadzenie wektorowo-przestrzennego modelu dokumentéw umozliwia matema-
tyczna analize zagadnienia np. wyszukiwania dokumentow tekstowych. Zagadnienie wy-
szukiwania zostalo omdwione w podpunkcie 3.2.2.2. Budowanie reprezentacji tekstu na
samych wyrazeniach jest jednak czgsto mocno ograniczone. Do zasadniczych wad tego mo-
delu naleza:

- utrata wszelkiej informacji na temat struktury dokumentow: tytul, nagléwki etc.,

- pomini¢cie informacji na temat kolejnosci wyrazen a wiec 1 zwiazkdw miedzy nimi
(wystepowanie wyrazen jest niezalezne od siebie),

- istnieje konieczno$¢ wyboru wyrazen, dla ktérych zostanie stworzona macierz — liczba
wymiaréw musi by¢ z gory znana.

Ze wzgledu na ww. ograniczenia, proponowane sag takie rozwigzania aby sktadowymi
wektora reprezentujagcego dokument byly automatycznie wydobyte cechy tekstu (jak jezyk,
styl, itp.) zamiast wyrazen kluczowych oraz elementy wydobyte z semantycznego zbioru, a
wiec wyrazenia 1 powigzania migdzy nimi skoncentrowane na stronie znaczeniowej tekstu
[5]. Ograniczenia zwigzane z reprezentacja przestrzenno-wektorowg wymogly stosowanie
drugiego sposobu reprezentacji dokumentdw tekstowych, a mianowicie ich opis grafowy.
Nalezy zaznaczy¢, ze reprezentacja przestrzenno-wektorowa mimo ograniczen posiada tez
zalety. Sprawiajg one, ze jest ona dalej powszechnie stosowang i badang reprezentacjg do-
kumentéw tekstowych. Zaleta wyboru takiej reprezentacji dokumentow jest to, ze jest
zbiezna z reprezentacja stosowana typowo w uczeniu maszynowym (obiekty opisane za
pomocg atrybutdw), dzigki czemu mozna do niej zastosowac istniejagce metody. Badania
takze dowodza, ze niektdre relacje semantyczne mogg zosta¢ wydobyte z tekstu z duza do-
ktadnoscig z pominigciem kolejnosci stow [39], natomiast zwigzek pomigdzy wyrazeniami
moze zostac ustalony za pomocg analizy wspotwystepowania wyrazen [40]. Rowniez wyko-
nywanie operacji, takich jak: liczenie odlegtosci, przeprowadzanych na wektorach, jest apli-
kacyjnie tatwiejsze w realizacji 1 bardziej efektywne obliczeniowo od konkurencyjnej
reprezentacji, np. opartej na modelu grafowym.

3.2. Metody analizy tekstu

Metody ptytkiej analizy tekstu mozna podzieli¢ ze wzgledu na to czy do ich dziatania
potrzebna jest sformalizowana reprezentacja dokumentu opisana w podpunkcie 3.1 czy tez
nie. Przyktad sformalizowanej reprezentacji tekstu stanowi reprezentacja wektorowa opisa-
na w podpunkcie 3.1.1 oraz grafowa. Niesformalizowana reprezentacja natomiast nie wy-
maga zadnej z powyzszych reprezentacji.

3.2.1. Metody analizy bezposredniej na teksScie

Metodami, ktére nie wymagajg sformalizowanej reprezentacji tekstu, sa: wstepne prze-
twarzanie tekstu, ekstrakcja informacji, automatyczne rozpoznawanie j¢zyka, automatyczna
translacja tekstow. Metody te zostaty oméwione w kolejnych sekcjach niniejszego podpunk-
tu.

3.2.1.1. Techniki wstepnego przetwarzania dokumentow tekstowych

W eksploracyjnej analizie tekstu dostgpne sa dwie metody przetwarzania tekstu: plytkie
i glebokie. Pierwsza metoda dotyczaca plytkiej analizy tekstu (ang. shallow text processing
— STP), okresla grupe dzialan polegajacych na rozpoznawaniu struktur tekstow nierekuren-
cyjnych lub o ograniczonym poziomie rekurencji, ktére moga by¢ rozpoznane z duzym
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stopniem pewnosci. Struktury wymagajace ztozonej analizy wielu mozliwych rozwigzan sa
pomijane lub analizowane czgsciowo. Analiza skierowana jest gtdwnie na rozpoznawanie
nazw wlasnych, wyrazen rzeczownikowych, grup czasownikowych bez rozpoznawania ich
wewnetrznej struktury i funkcji w zdaniu. Analiza dotyczy tez gtownie duzych zbioréw do-
kumentéw tekstowych a nie pojedynczych dokumentow a takze takich zagadnien jak m.in.
klasyfikacja (kategoryzacja) dokumentdw (ang. text document classification lub text docu-
ment categorization) ich grupowania (ang. text dokument clustering) i wyszukiwania z nich
informacji (ang. information retrieval — IR) [5, 41, 42]. Celem tej analizy jest przyporzad-
kowanie nieustrukturyzowanego tekstu wyrazonego za pomoca je¢zyka naturalnego do usta-
lonej reprezentacji (zazwyczaj sktadajacej si¢ ze zbioru obiektéw). Przyporzadkowanie to
odbywa si¢ na drodze procesu wykorzystujacego specyficzne dla danej dziedziny algorytmy
[42]. Druga metoda opiera si¢ na tzw. glebokiej analizie tekstu (ang. deep text processing —
DTP) i jest procesem komputerowej analizy lingwistycznej wszystkich mozliwych interpre-
tacji 1 relacji gramatycznych wystepujacych w tekscie naturalnym. Zazwyczaj jest bardzo
zlozona i z reguty dotyczy pojedynczego dokumentu. Pomija si¢ wszelkie zaleznosci staty-
styczne 1 stosuje si¢ rozwigzania polegajace na przetwarzaniu danych w oparciu o predefi-
niowane wzorce lub gramatyki [10, 42].

Do technik wstgpnego przetwarzania dokumentdéw tekstowych naleza: ekstrakcja rdzeni
wyrazen (ang. stemming), tagowanie (ang. tagging), lematyzacja, stop lista oraz przycinanie
(ang. pruning) [10, 41]. Operacje te podejmowane sg zanim dokument lub grupa dokumen-
tow tekstowych zostanie przestana do gtdéwnego procesu analizy np. wyszukiwania petno-
tekstowego (ang. full text serach) [43] czy tez innych metod przetwarzania tekstu.
Przedstawione terminy, zwigzane ze wstgpnym przetwarzaniem tekstu, mozna zdefiniowac
w nastepujacy sposob [10, 41]:

a) ekstrakcja rdzeni wyrazen — okresla znajdowanie tematow stow lub tych ich fragmen-
tow, ktore sa niezmienne dla wszystkich form,

b) tagowanie — oznacza wybor opisu morfo-sktadniowego, ktory jest wlasciwy w konkret-
nym kontekscie uzycia danej formy,

¢) lematyzacja — jest to analiza morfologiczna ograniczana do znalezienia podstawowej
formy wyrazu (identyfikacja leksemu),

d) usuwanie stow ze stop listy — na stop liScie umieszcza si¢ wyrazenia, ktore wystepuja
zbyt czesto, by ich uzycie jako kluczy wyszukiwania bylo celowe. Wyrazenia umieszczone
na stop liScie stdw sg odrzucane (filtrowane) podczas wczytywania dokumentu,

e) przycinanie — polega na usuwaniu niepotrzebnych stéw, operacja ta ma na celu polep-
szenie skuteczno$ci klasyfikacji. Mozna usuwaé wyrazenia wystgpujace najczesciej (ang.
most frequent) i najrzadziej (ang. least frequent).

Wszystkie wyzej wymienione zabiegi stosuje si¢ w celu ulepszenia przeprowadzanej
analizy dokumentéw tekstowych oraz ich wydajniejszego indeksowania. Zabiegi te stoso-
wane w konteks$cie analizy tekstu pozwalaja na identyfikacj¢ poczatkowego zestawu cech,
ktéry moze by¢ pdzniej ograniczony (i zoptymalizowany) w procesie wydobywania wyra-
zen (podpunkt 3.2.2.1).

3.2.1.2. Ekstrakcja informacji

Ekstrakcja informacji (ang. information extraction — IE) jest to identyfikacja, polegajaca
na odnajdywaniu wilasciwej informacji w nieustrukturyzowanych danych tekstowych wyra-
zonych za pomoca jezyka naturalnego. Proces ten jest zgodny z klasyfikacja polegajaca na
strukturyzowaniu poprzez nadawanie klas semantycznych dla wybranych elementéw tekstu.
Proces ten czyni informacje zawartg w tekscie bardziej wtasciwa i1 przydatng w realizowa-
nych zdaniach [26]. Ekstrakcja informacji nazywana jest takze ekstrakcja (rozpoznawaniem)
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encji i modelowania ich relacji (ang. concept/entity extraction, named entity recognition)
[44], jednak jest to ograniczenie definicji ekstrakcji informacji tylko do jednego z podsta-
wowych jej zadan. Wymienione zadanie polega na pozyskiwaniu z dokumentoéw tekstowych
nazw obiektow np. 0sob oraz na wyznaczaniu zwigzkow i relacji pomiedzy wydobytymi
obiektami. W ogoélnym przypadku mozna pozyskiwaé w ten sposob z tekstu nazwy miast,
imiona i1 nazwiska osdéb, kody pocztowe, numery PESEL itp. W przypadku szczegdlnym,
ktéry stanowig analizy raportow z akcji ratowniczo-gasniczych, mozna pozyska¢ informacje
na temat: ilosci akcji, w ktérych brata udziat dana osoba, ilosci ofiar $miertelnych zareje-
strowanych w akcji ratunkowej. Przy pomocy tak wydobytych cech mozna sprawdza¢ czy
analizowany obiekt np. osoba nie zmienita rangi (nie awansowala na wyzszy stopien), czy
nie zaszly jakie$ kluczowe zmiany na obiekcie np. niedzialajgce hydranty, czy tez w prze-
strzeni mediéw nie pojawily si¢ informacje o zdarzeniach okreslonego typu (katastrofy,
wypadki, akty terrorystyczne). Do pozostatych podstawowych zadan z zakresu ekstrakcji
informacji naleza: rozrdznianie wyrazen rzeczownikowych z relacja gramatyczng (ang.
noun phrase coreference resolution), rozpoznawanie rol semantycznych (ang. semantic role
recognition), rozpoznawanie relacji miedzy encjami (ang. entity relation recognition) czy
tez rozpoznanie czasu oraz okreslanie linii czasu zachodzenia zdarzen (ang. timex and time
line recognition) [26].

Do typowych problemdw, ktdre musza by¢ rozwiazane przez system ekstrakcji informa-
cji nalezg, nastepujace zagadnienia [10, 26]:

a) rozpoznanie i utworzenie skryptow (scenariuszy) bedacych kompleksowym opisem
zdarzen,

b) utworzenie modeli (wzorcow) wynikajacych z tekstu,

¢) podzial tekstu na ciggi zdan,

d) podzial zdan na wyrazenia z przypisanymi wartosciami cech gramatycznych,

e) rozpoznawanie skrotow, fraz rzeczownikowych, nazw bez wnikania w ich strukture
wewnetrzng i ich funkcje w zdaniu,

f) budowanie przyblizonej struktury zdania (np. drzewa rozbioru) ze sldw i wczesniej
rozpoznanych elementow,

g) wypeknienie przygotowanych modeli informacjami z tekstu.

Zadania z punktow c) — f) majg charakter ogélny i ich rozwigzania moga by¢ stosowane
w wielu roznych systemach. Natomiast dwa pierwsze zadania z punktow a) — b) oraz ostat-
nie zadanie z punktu g) jest Sci§le zwigzane z konkretnym zastosowaniem. Wzorce i reguly
ich wypelniania zalezg od tego, jakich informacji poszukujemy.

Przytoczone wyzej pojecia ekstrakcji informacji wiaza si¢ najczesciej z normalizacja i
identyfikacja w tekscie wybranych typdw danych oraz ich powigzan. Niemniej w sklad tej
metody mozna zaliczy¢ podejscia i zabiegi stosowane do wydobywania wyrazen (cech) re-
prezentatywnych, od jakosci ktorych zaleza np. wyniki wyszukiwania informacji dla doku-
mentu czy tez ich grupy. W konteks$cie analizy tekstu i niniejszego opracowania cecha (ang.
feature) znaczeniowo traktowana jest jako wyrazenie (ang. term). W dalszej kolejnosci,
oprécz samego wydobywania wyrazen, mozna tez ekstrahowac semantyke tych wyrazen za
pomoca np. analizy opartej o dane z korpusu lingwistycznego (reprezentacji przestrzenno-
wektorowej dokumentdw) [32]. Ogoélnie do obu tych celow moga stuzy¢ metody klasyfiku-
jace lub grupujace opisane w podpunkcie 3.2.2, jezeli zadanie klasyfikacji lub grupowania
zostanie zdefiniowane na mniejszym poziomie ziarnistosci niz dokument, a mianowicie na
poziomie wyrazen.
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3.2.1.3. Automatyczne rozpoznawanie jezyka

Automatyczne rozpoznawanie jezyka (ang. automatic language identification — ALI)
polega na identyfikacji wersji jezykowej dokumentu, w szczegdlnosci dokumentu tekstowe-
go, ktdry moze zosta¢ napisany w wigcej niz jednym jezyku [45]. Do automatycznej identy-
fikacji wersji jezykowe] wykorzystywane s3a gldwnie dwa rodzaje rozwigzan. Pierwsze
rozwigzanie bazuje na statystycznym modelu jezyka i polega na oszacowaniu prawdopodo-
bienstwa (ang. estimate the probability), ze dana wejsciowa probka tekstu jest napisana w
zadanym jezyku. Drugie rozwigzanie polega na porownaniu pomiedzy czestotliwoscig uzy-
wanych wspolnych stow lub wyrazen w probee tekstowej z czestotliwoscia wydobyta ze
statystycznej analizy duzego korpusu stuzacego jako odniesienie.

Automatyczne rozpoznawanie jezyka wykorzystywane jest najczgsciej w sieci interne-
towej do analizowania wersji jezykowych stron internetowych (ang. World Wide Web —
WWW), czy tez korespondencji email. Pewne jego elementy moga tez by¢ wykorzystane we
wstepnym procesie tekstowej eksploracji danych w celu polepszenia jakosci analizy.

3.2.1.4. Automatyczna translacja tekstow

Automatyczna translacja tekstow nazywana takze ttumaczeniem maszynowym TM, po-
lega na dokonywaniu przektadu z jednego jezyka na drugi. Pierwsze proby TM byly podej-
mowane w latach 50-tych. W latach 70-tych dziedzina ta przezyta swdj rozkwit ze wzgledu
na gwattowny rozwoj sprzetu jak i oprogramowania komputerowego. Do automatycznego
thumaczenia tekstu podchodzi si¢ dwojako tj. dokonuje si¢ ttumaczenia ,,zgrubnego”, prze-
znaczonego do poprawiania przez cztowieka (mamy tutaj do czynienia raczej ze wspoma-
ganiem tlumaczenia, a nie z samym tlumaczeniem) oraz tlhumaczenia ograniczonego do
waskiego podzbioru jgzyka (np. prognozy pogody, raportow gietdowych) [10].

Najwiekszym problemem w tlumaczeniu i kluczem do jego sukcesu jest prawidtowe
thumaczenie stow a raczej ich znaczen. Mimo pojawiajacych si¢ problemdéw zwiazanych z
TM, w dalszym ciagu budzi ono wielkie zainteresowanie zaréwno w srodowisku naukow-
coéw jak i1 biznesowym [46-48].

3.2.2. Metody analizy sformalizowanych reprezentacji tekstu

W przypadku sformalizowanych reprezentacji tekstu do metod jego analizy zaliczane s3:
wydobywanie wyrazen z tekstdw, wyszukiwanie informacji w szczegolnosci wyszukiwanie
informacji w reprezentacji przestrzenno wektorowej oraz grafowej, klasyfikacja oraz gru-
powanie. Metody te zostaly oméwione w kolejnych sekcjach niniejszego podpunktu.

3.2.2.1. Wydobywanie wyrazen

Wydobywanie wyrazen moze nastgpowac poprzez ich ekstrakcje (ang. feature extrac-
tion). Ekstrakcja cech w literaturze okreslana jest takze jako transformacja cech (ang. featu-
re transform) czy tez generowanie, uogolnianie cech (ang. feature generation). Proces
ekstrakcji cech podzielony jest na dwa etapy: konstruowania cech (ang. feature construc-
tion) a nastgpnie ich selekcji (ang. feature selection) [49, 50]. Selekcja cech w literaturze
okreslana jest takze jako: selekcja zmiennych (ang. variable selection), redukcja cech (ang.
feature reduction), selekcja atrybutow (ang. attribute selection), lub selekcja podzbioru
zmiennych (ang. variable subset selection). Metody selekcji cech mozna rozpatrywaé w
kontekscie dziedziny nauki zwigzanej z uczeniem maszynowym (ang. machine learning),
wowczas otrzymany zostanie dodatkowy podziat (ze wzgledu na zastosowane kryterium
oceny podzbioru cech), na ktory sktadajg si¢ podkategorie: filtry (ang. filters), opakowywa-
cze (ang. wrapper) i metody wbudowane (ang. embedded methods).
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Metody ekstrakeji, nie tylko samych wyrazen lecz 1 ich semantyki, sg oparte na hipotezie
dystrybucyjnej [51] 1 stanowig specyficzng odmiane metod ekstrakcji specjalnie stworzo-
nych na potrzeby analizy tekstéw. Metody wydobywania podobienstwa semantycznego
wyrazen z tekstow opierajg si¢ na uzyskaniu funkcji podobienstwa semantycznego. Przeglad
takich metod, odwotania do nich i opisy mozna znalez¢ w pracy [32].

Powyzej zostaly opisane klasyfikacyjne ,,statyczne” aspekty ekstrakcji cech. Na proces
ekstrakcji cech mozna spojrze¢ w sposdb dynamiczny, wyrazony w postaci algorytmu i au-
tomatu z okreslong iloscig sekwencji (stanow, etapdw), ktorego dziatanie ma przynies¢ wy-
dobycie interesujagcych skladowych. Kluczowe etapy tego procesu przedstawia
rysunek 8.

e Ekstrakcja cech N

's Y
«loop»
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Rysunek 8. Kluczowe etapy ekstrakcji cech. Zrodto: [rozszerzone opracowanie na podstawie [52]]

Rysunek 8 prezentuje kompleksowy proces ekstrakcji cech obiektdw, ktory w przypad-
ku analizy tekstu obejmuje: konstruowanie cech, generowanie ich podzbioru, ocenianie
otrzymanych podzbioréw oraz zatwierdzanie rezultatow jesli uprzednio zostalo speinione
kryterium stopu. W niektdrych zastosowaniach pierwszy etap — konstruowania cech — na-
zywany jest etapem wstepnego przetwarzania (ang. preprocessing). Konstruowanie cech w
analizie tekstu zawiera takie dzialania, jak standaryzacja (ang. standadization), normalizacja
(ang. normalization), wydobycie lokalnych cech (ang. extraction of local features) [53].
Dodatkowo, do dzialan tych mozna zaliczy¢ techniki wstgpnego przetwarzania dokumentéw
tekstowych wymienione w podpunkcie 3.2.1.1. Konstruowanie cech polega wigc na wyko-
rzystaniu catej dostepnej informacji w celu przejscia do nowej przestrzeni. Nowo uzyskana
przestrzen moze byé, w zaleznosci od wykorzystanych metod, zredukowana, rozszerzona,
pozostawiona bez zmian lub wewngtrznie zmieniana w réznych kierunkach. Redukcja wy-
miaru dotyczy zastosowania metod wbudowanych, ktére rowniez powoduja skonstruowanie
nowych cech (pseudo wyrazen) z cech wyjsciowych (podstawowych, bazowych) [54-56].
Transformacja redukujaca odbywa si¢ na drodze przeksztatcenia liniowego badz nielinio-
wego. Do liniowych przeksztatcen naleza: analiza sktadowych gltownych (ang. principal
components analysis — PCA) lub rozktad na wartosci osobliwe (ang. singular value decom-
position — SVD) wykorzystywane w ukrytym indeksowaniu semantycznym (ang. latent se-
mantic indexing — LSI) [33, 57]. Natomiast do nieliniowych przeksztatcen mozna zaliczy¢
odwzorowanie Sammona oraz skalowanie wielowymiarowe (ang. multi dimensional scaling
— MDS) [55]. Rozszerzanie przestrzeni w przypadku analizy tekstu (ekstrakcji wyrazen) nie
znajduje zastosowania. Metoda, ktora dziata 1 modyfikuje w réznych kierunkach zbidr cech,
jest metoda wydobywania cech lokalnych. Przypadek, gdy przestrzen cech (jej wymiaro-
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wos¢) pozostaje bez zmian, §wiadczy o zastosowaniu metod z zakresu standaryzacji, norma-
lizacji i zabiegdw semantycznych omdwionych w podpunkcie 3.2.1.

Etapem, ktory nastepuje po konstruowaniu cech obiektow, jest etap ich selekcji. Selek-
cja polega na wyborze mozliwie matego podzbioru cech, ktory da jak najwieksza mozliwosé
rozrdznienia obiektow (dokumentdw lub wyrazen w korpusie lingwistycznym). Nalezy przy
tym zaznaczy¢, ze moze by¢ wiele roznych kryteriow oceny, zaleznych od specyficznego
zastosowania (zwlaszcza w przypadku podejscia typu wrapper). Wybor cech polega wige na
zachowaniu jedynie tych uzytecznych, ktore niosa najwicksza ilo$¢ informacji i wyelimi-
nowaniu pozostatych [54]. Proces selekcji z oryginalnego zbioru cech dazy do otrzymania
optymalnego ich podzbioru, ktory zazwyczaj jest niemozliwy do osiggnigcia. Podzbidr ten
otrzymywany jest w wyniku procesu (rysunek 8) sktadajacego si¢ z kliku podetapow gene-
rowania podzbioru cech na drodze pomiaru i zwigzanego z nim przyjgtego kryterium oceny,
oraz decyzji czy wygenerowany podzbidr cech jest odpowiedni po spetnieniu zadanego kry-
terium stopu [52, 53].

Po sparametryzowaniu i wykonaniu etapu generujacego podzbiory dochodzi si¢ do ich
oceny. Postugujac si¢ kryterium oceny podzbiorow, mozna podzieli¢ algorytmy selekcji
cech na cztery kategorie: filtry, wrapper, metody wbudowane (ang. embedded methods) oraz
hybrydy [53, 56, 58].

Przy uzyciu wrappera oraz metod wbudowanych mozna otrzymac rézne podzbiory cech
z malymi peturbacjami w zbiorze danych. W celu zminimalizowania tego efektu wykorzy-
stuje si¢ zbidr roznych metod (ang. ensemble learning) [59]. Dodatkowo, oprocz ww. po-
dzialu na filtry, wrappery, metody wbudowane i hybrydy, wprowadzane sa kryteria
niezalezne (ang. independent criteria) oraz zalezne (ang. dependent criteria) [52]. Kryteria
niezalezne zazwyczaj zwigzane s3 z modelem filtrow 1 do oceny podzbioru cech nie wyko-
rzystuja zadnego algorytmu eksploracji danych. Kryteria te postuguja si¢ pomiarem odle-
glosci (ang. distance measures), zawartosci informacji (ang. information measures),
zaleznosci (ang. dependency measures) i spojnosci zmiennych (ang. consistency measures).
Drugie kryterium — zalezne, odnosi si¢ do modelu wrappera i wykorzystuje predefiniowane
1 wydajne algorytmy eksploracji danych w selekcji cech. Niezaleznie od podziatu, w przy-
padku wrapperdw oraz rozwigzan hybrydowych, wybrane cechy sa dobierane w taki sposob,
aby zapewni¢ mozliwe najlepsze wyniki dziatania docelowej metody (np. grupowanie, kla-
syfikacja), podczas gdy filtr jest niezalezny od stosowanej pozniej metody przetwarzania
dokumentéw.

Wybor podzbioréw odpowiednich cech i ich ocenianie trwa dopdki nie zostanie spetnio-
ny warunek stopu. Rysunek 8 prezentuje ten warunek jako akcje decyzyjng pt. ,,Kryterium
stopu spelnione ?”. Warunek stopu jest spetniony gdy spetnione sg nastepujace warunki:

a) przeszukiwanie jest kompletne tj. zbadano catg przestrzen za pomoca algorytmu prze-
szukiwania,

b) osiggnigta zostala specyficzna granica np. ilosci iteracji czy tez ilosci cech,

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

d) okreslony btad pomiaru spadl ponizej wyznaczonej granicy.

Ostatnim etapem selekcji cech, cho¢ nie koniecznie konczacym ten proces, jest faza za-
twierdzania rezultatéw. Bezposrednio jakos¢ wybranego podzbioru cech mozna oceni¢ a
priori na podstawie jego poréwnania z cechami jakie si¢ oczekuje. Zazwyczaj taka wiedza a
priori nie jest dana, wowczas wykorzystywane sg metody posrednie polegajace na badaniu
jako$ci osiagdw (zwiekszanie, badz zmniejszanie np. celnosci klasyfikacji) algorytméw
eksploracyjnych do wyznaczonego zadania np. klasyfikacji.
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W ogélnym przypadku zastosowanie selekcji cech, czy tez ogolniej — ekstrakceji cech,
ma dodatkowo za zadanie [53]: zredukowaé dane, zmniejszy¢ ilo$¢ potrzebnej pamigci i tym
samym przyczyni¢ si¢ do przyspieszenia algorytmow operujacych na tych danych, zredu-
kowa¢ zbior cech, ulepszy¢ przetwarzanie (osiagi) zwigzane z doktadnoscia przewidywania
oraz doprowadzi¢ do zrozumienia danych poprzez pozyskanie wiedzy o procesie, ktdry ge-
neruje dane i dostarczy¢ mozliwos¢ ich wizualizowania.

Koncepcje podziatu selekcji cech wyrazona w postaci trojwymiarowego szkieletu (ang.
three-dimensional framework), oraz uogolnione, algorytmiczne modele filtrow zostaly
przedstawione w pracy [52].

3.2.2.2. Wyszukiwanie informacji

Termin wyszukiwanie informacji okresla i odnosi si¢ do procesow oraz metod i technik
wykorzystywanych do wyszukiwania Zzadanej informacji w zbiorze dokumentdéw teksto-
wych) [10, 33, 60, 61]. Wyszukiwanie to odbywa si¢ na podstawie zadanych zapytan sktada-
jacych si¢ z wyrazen t (ang. terms). Z dziedziny wyszukiwania informacji wywodzg si¢ tez
koncepcje dotyczace m.in. budowy i reprezentacji dokumentow tekstowych, ich indeksowa-
nia oraz oceny zastosowanego rozwigzania. Koncepcje te stosowane sg przy analizach do-
kumentéw tekstowych opisanych w niniejszym opracowaniu.

3.2.2.3. Wyszukiwanie informacji — reprezentacja przestrzenno-wektorowa

Na podstawie macierzy 4 z odpowiednio skonstruowanymi wagami w; mozliwe jest
wyznaczenie podobienstwa sldw oraz dokumentéw. Podobienstwo stow wyrazane jest po-
przez okreslenie podobienstwa odpowiadajacych im kolumn tej macierzy, natomiast o po-
dobienstwie dokumentow wnioskuje si¢ na podstawie analizy podobienstwa wierszy tej
macierzy. Najczescie] wszystkie wagi w;; wektorow macierzy 4 w zastosowaniach prak-
tycznych sa normalizowane do 1.

W celu okreslenia miary podobienstwa (dokumentdw jak i wyrazen) stosuje si¢ metryki
jak np.: euklidesowg, blokowa (Manhattanowi), Loo, uog6lniona Minkowskiego L, cosinu-
sowa, Jaccarda czy tez Dicea [10, 33, 36]. Podobienstwo dokumentdéw ustala si¢ na podsta-
wie pomiaru odleglosci. W wyszukiwaniu nalezy minimalizowa¢ odlegtos¢ maksymalizujac
w ten sposob podobienstwo. Najpopularniejsze w zastosowaniach metryki, okreslajace po-
dobienstwo dokumentdw wrazane sa w nastgpujacy sposob:

a) miara Euklidesowa, wyrazana jest w postaci wzoru:

1
n 2
dE(i,j)=[Z(Wk(i)—wk(j))2} “4)
k=1
Gdzie:
- 1 oraz j — oznaczajg i-ty i j-ty dokument miedzy ktorymi wyznaczana jest odlegtos¢ (od-
powiednie wiersze macierzy A4 z reprezentacji, ktdra przedstawia rysunek 7)
- n — ilo$¢ sktadowych (wyrazen) wystepujacych w macierzy 4
- wk(1) 1 wi(j) — kolejne k-te wagi (wartosci obserwacji ) dla i-tego oraz j-tego dokumentu
b) miara Manhattanu (L) nazywana takze miarq miejskq, wyrazana jest w postaci wzoru:

dM(i’j)=Z|(Wk(i)_Wk(j)) (5)
k=1
¢) miara Loo, wyrazana w jest postaci wzoru:
d..(i, j) = max|(w, (i) = w, (/)| (6)

d) miara uogoélniona Minkowskiego L,, wyrazana jest w postaci wzoru:
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d,G, )= (3 (w, () = w, D) ™

Gdzie:

- A>1 —jesli za A przyjete zostanie: A = 2 uzyskana zostanie metryka Euklidesowa, A = 1 to
uzyskana zostanie metryka Manhattanu i A = oo to uzyskana zostanie metryka Loo

e) miara odleglosci kosinusowa, wyrazana jest w postaci wzoru:

iwk(i) W (/)
®)

dc & J)= -
\/Zwk(i)zzwk(j)z
k=1 k=1
f) miara Jaccarda, wyrazana jest w postaci wzoru:

23 Wi (D) w, ()
d,@i, j)=-"= ; ©)
2w+ 2w ()’
k=1 k=1
g) miara wspdtczynnika Dicea, wyrazany jest w postaci wzoru:
_ 2|d;nd,|
(Id;1+1d; 1)
Wzér (wspotczynnik) Dicea mozna interpretowadé nastgpujaco:
2 - liczba wspolnych wyrazen w dokumencie di id.

dpy (i j) = ! (11)

liczba wyrazen w dokumencie di + liczba wyrazen w dokumencie d j

d,(,)) (10)

h) miara oszacowania pokrycia (ang. expected overlap measure) [36], wykorzystywana gdy
wagi wyrazen wy; zostaty wyrazone probabilistycznie (rownanie 2). Miara ta wyrazana jest w
postaci wzoru:
dyo(dnd, A= Y [P(Y,=td M) -P(Y,=1]d ,M)] (12)
teD;N\D j

W przestrzeni wektorowej wykorzystujac ww. miary podobienstwa istnieje mozliwosc
wyszukiwania dokumentow na podstawie zapytania 0. Wyszukiwanie to polega na wnio-
skowaniu opierajagcym si¢ na zapytaniu Q, prowadzacym do odnalezienia najbardziej po-
dobnych do niego obiektow. Obiekty te w opisywanym przypadku stanowig zbidr
dokumentdw tekstowych. Zapytanie Q moze zosta¢ wyrazone w postaci:
a) Boolowskiej funkcji logicznej na zbiorze dostgpnych wyrazen np. pozar AND mocne
zadymienie AND prqd gasniczy AND NOT (prqd elektryczny),
b) wektora wag Q = (qi,...,q;), gdzie g; stanowi wage wyrazenia w zapytaniu 1 gje <0,1>.

Jezeli zapytanie Q bedzie sktadalo si¢ z poszukiwanych wyrazen i w przypadku zasto-
sowania innej reprezentacji ich wag niz Boolowska, to otrzymany zostanie ranking poszu-
kiwanych dokumentéw. Zastosowanie zapytania O w wektorowej wagowej postaci wyrazen
1 zastosowanie jednolitego zapisu, tj. takiej samej wektorowej reprezentacji dla zbioru do-
kumentdéw i wyrazen w postaci macierzy A oraz wektora O, umozliwia stworzenie rankingu
poszukiwanych dokumentow. Wyszukiwanie w tym przypadku opiera si¢ na badaniu odle-
glosci, ktora jest okreslona za pomocg opisanych powyzej miar mi¢dzy wektorem zapytan Q
sktadajacym si¢ z wybranych wyrazen i ich wag a macierzag 4 (wierszami w przyjetej] w
opracowaniu reprezentacji).

W przypadku zastosowania reprezentacji Boolowskiej zaréwno dla 4 jak i1 O przy wy-
szukiwaniu nie opartym na mierze lecz na dopasowaniu, istnieje szereg problemow m.in.:
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a) brak jest naturalnego znaczenia pojecia odleglosci miedzy zapytaniem a dokumentem.
W wyniku wyszukiwania uzyskiwany jest nieuporzadkowany zbior (wzgledem miary) do-
kumentow, pasujacych doktadnie do zapytania Q,

b) brak jest mozliwosci wprowadzenia rankingu dokumentow,

c) powstaje problem z konstruowaniem wyrazen boolowskich, stad pojawia si¢ problem
uzytecznosci (ang. usability) polegajacy na zrozumieniu przez uzytkownika sposobu formu-
towania tych wyrazen i ich stosowaniu.

Mimo tych wad rozwigzanie oparte o reprezentacje Boolowska jest dalej popularne i
szeroko stosowane ze wzgledu na implementacyjng prostote i efektywnosé. W celu prze-
zwyciezenia ww. problemdw stosuje si¢ rozszerzone podejscia boolowskie do reprezentacji
1 wyszukiwania dokumentow, ktére pozwalaja na uzyskanie rankingu (zaktadaja one czg-
sciowe dopasowanie dokumentéw do zapytania). Wykorzystuje si¢ rdwniez pozostate wyzej
wymienione odmiany reprezentacji dokumentow tekstowych tj.: czestotliwosciowg wyste-
powania wyrazen, odwrotng czesto$¢ etc. Ich gldéwnym atutem jest to iz umozliwiaja two-
rzenie rankingu istotnosci zwracanych dokumentéw na podstawie zadanego wzorca Q.

3.2.2.4. Klasyfikacja dokumentéw tekstowych

Klasyfikacja, nazywana takze kategoryzacja, dokumentow tekstowych polega na okre-
$leniu do jakiej klasy dokumentow mozna zaliczy¢é wybrany tekst [41, 62-65] lub jego frag-
ment [66, 67]. Klasyfikacja odbywa si¢ za pomocg wyznaczonego w procesie uczenia
klasyfikatora, ktéry bedzie dokonywat przyporzadkowania dokumentéw do jednej lub kilku
uprzednio zdefiniowanych klas. Klasy te nie sg definiowane wprost, lecz poprzez zbior tre-
nujacy, ktory stanowi grupa dokumentéw juz odpowiednio zaklasyfikowana rgcznie np.
przez ekspertdw. W wigkszosci przypadkow klasy nie sg zagniezdzane, natomiast przyjmuje
sig, iz jeden dokument moze naleze¢ do wigcej niz jednej klasy. Do kategoryzacji dokumen-
tow tekstowych uzywane sg takie techniki, jak [68]: drzewa decyzyjne (ang. decission tree),
reguly decyzyjne, algorytmy najblizszych sasiadow 1 zwigzane z nimi réznego rodzaju me-
tryki (m.in. przedstawione w podpunkcie 3.2.2.3), klasyfikator bayesowski, sieci neurono-
we, metody regresyjne czy tez techniki z zakresu maszyn wektordw wspierajacych (ang.
suport vector machines — SVM), oraz metody odnajdywania wspdlnych podgrafow opartej
na metodzie najblizszych sasiadow ze specjalizowang miarg odlegtosci, w przypadku zasto-
sowania modelu grafowego dokumentow [31].

3.2.2.5. Grupowanie dokumentow tekstowych

Grupowanie dokumentow tekstowych polega na wyznaczeniu grup podobnych doku-
mentdw np. ze wzgledu na ich tematyke, m.in. za pomoca analizy statystycznej stow wyste-
pujacych w tekscie [5, 32, 41, 69-71]. Grupowanie dokumentow tekstowych jest zadaniem
pokrewnym do klasyfikacji. W tym przypadku jednak system nie posiada wejSciowej wie-
dzy w postaci juz zakwalifikowanych dokumentdw, czy tez klas wyznaczonych przez eks-
pertéw. Zadaniem tej metody jest takie pogrupowanie dokumentow, by dokumenty nalezace
do jednej klasy byly do siebie jak najbardziej podobne i jednoczesnie rdznity si¢ znaczaco
od tych nalezacych do innych klas. Do grupowania dokumentéw tekstowych uzywane sa
takie techniki, jak: analiza skupien, klastrowanie (ang. clustering) [72], samoorganizujace
si¢ mapy (ang. self-organization map) [73], algorytmy aproksymacji wartosci oczekiwanej
(ang. expectation-maximization) [74] czy tez zbiory przyblizone [75].
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3.3. Wizualizacja

Wizualizacja to metoda zwigzana z koncowa realizacjg analizy tekstu i wykonywana jest
w celu wizualizowania 1 lepszego zrozumienia otrzymanych wynikéw. Gléwnym celem
wizualizacji jest zapewnienie inzynierowi wiedzy lub oprogramowania prostej metody in-
terpretacji uzyskanych wynikéw. Najczesciej wizualizacji poddawane sa zwigzki zachodza-
ce pomigdzy wyodrgbnionymi faktami lub =zaleznosci zachodzace w strukturze
rozpatrywanego zbioru dokumentéw tekstowych [76]. Oprécz zaproponowanych metod
wizualizacji danych tekstowych stosowanych podczas omawianego procesu przetwarzania
raportow, istnieje szereg innych metod wizualizacyjnych. Zwigzane s3 one zaréwno z inzy-
nierig wiedzy jak i1 eksploracyjng analiza tekstu. Do najbardziej znanych metod reprezenta-
cji (wizualizacji) wynikéw (danych), naleza: sieci semantyczne zwigzane z ontologiami,
kraty poje¢ wykorzystywane w formalnej analizie poj¢c, histogramy, wykresy stupkowe,
kolumnowe, mapy znaczen, wykresy gwiazdowe oraz macierze korelacji narysowane jako
obrazy pikselowe wykorzystywane w wyszukiwaniu, klasyfikowaniu oraz grupowaniu do-
kumentow tekstowych [17, 33, 71, 77, 78].

4. Podsumowanie

Przedstawione metody analizy dokumentéw tekstowych mogg stuzy¢ do przetwarzania
raportow sktadowanych w systemie EWID PSP, sporzadzanych z akacji ratowniczo-
gasniczych. Dalsze badania autoréw beda dotyczy¢ procesu ekstrakeji wyrazen, klasyfikacji
oraz ekstrakcji informacji z dostgpnych raportdéw. Aktualnie autorzy utworzyli korpus rapor-
tow skladajacy si¢ z oznakowanych zdan przydzielonych manualnie do wybranych Kklas,
ktory jest gotowy do dalszego przetwarzania. Przewidywana jest ich reprezentacja w prze-
strzeni wektorowej, ktorej wagi kolejnych wyrazen beda zakodowane za pomoca jednego z
opisywanych w artykule schematow wag wyrazen. Aktualnie przewiduje si¢ wykorzystanie
wszystkich wymienionych w artykule reprezentacji, od boolowskiej do probabilistycznej, w
celu znalezienia odpowiedniego kodowania do wyszukiwania rozwigzan w bazie pot-
ustrukturyzowanych uzytecznych przypadkow zdarzen 1 klasyfikowania czgsci raportow.
Ekstrakcja wyrazen bedzie miata na celu wydobycie ze zdan raportéw kluczowych wyrazen
charakterystycznych dla wyznaczonych klas. W nastgpnym kroku zbudowany zostanie kla-
syfikator lub ich grupa w celu wyboru najlepszego rozwigzania oraz przeprowadzony zosta-
nie proces klasyfikacji pozostalej, nicoznakowanej czesci raportow do utworzonych
podpunktéw (klas semantycznych). Za pomoca wybranych metod wizualizacyjnych oraz
grupujacych zostang przeprowadzone numeryczne analizy zdan z wybranych klas. Dziatania
te maja na celu utworzenie formalnego stownika poje¢ (ontologii), w oparciu o ktory inzy-
nierowie oprogramowania beda mogli przygotowywac czgsciowg reprezentacje danych wy-
razong np. w notacji obiektowej. Ontologie budowane na podstawie tych analiz maja
stanowi¢ ,,jezyk”, ktory w przysztosci mdglby by¢ zastosowany do przygotowywania mel-
dunkéw. Na koncu przeprowadzony zostanie proces ekstrakcji informacji do utworzonych
modeli.

Autorzy dopuszczajg mozliwos¢ uczenia przyrostowego 1 modyfikacje utworzonych on-
tologii i modeli po zebraniu nowych danych w postaci nowo tworzonych raportow po inter-
wencji sit 1 Srodkow PSP. Ograniczenia i problemy w proponowanym procesie moga wigzac
si¢ z elementem wykorzystywanym do translacji, ze wzglgdu na dwukierunkowe thumacze-
nie. Niemniej rozwigzanie takie mozna zaproponowac gdyz techniki te sg caty czas rozwija-
ne 1 doskonalone. Natomiast charakter zagrozen jest migdzynarodowy a ewentualne
dziatania i kooperacje transgraniczne jednostek ratowniczych powoduje, ze takie rozwigza-
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nia powinny by¢ brane pod uwage. Problem ustandaryzowanego stownictwa opisujacego
zdarzenia w tworzonych meldunkach zostat rozwigzany za pomocg manualnie lub poét-
automatycznie tworzonych ontologii wraz z ich obiektowa realizacja. Zastosowanie prak-
tyczne w dziedzinie ratownictwa rezultatoéw badan, proponowanych rozwiazan, jest aktual-
nie niezalezne od badaczy i w wigkszym stopniu zalezy od szczebli decyzyjnych w
komendzie gléwnej PSP.
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