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Streszczenie : W artykule opisano autorskq klasyfikacje metod i technik eksploracji danych tekstowych. Opisano aktualnie dostgpne oraz
stosowane metody reprezentacji danych tekstowych oraz techniki ich przetwarzania. Przeprowadzono takze dyskusje na temat przetwarzania
dokumentow za pomocq prezentowanych metod. Omowiono mozliwosci jak i ograniczenia poszczegolnych prezentowanych metod do

przetwarzania dokumentow tekstowych.

eksploracja danych tekstowych, metody analizy danych tekstowych, eksploracyjna analiza danych tekstowych

Review of methods and text data mining techniques

Abstarct:

This article describes the author's classification of the methods and techniques of textual data mining. In this article also

describes the currently available methods and sauces representation of textual data and their processing techniques. Also conducted a
discussion on the processing of text documents using the presented methods. This paper also discussed the possibilities and limitations of

individual methods to process the presented text documents.
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1. WSTEP

W badaniach dotyczacych przetwarzania dokumentacji ze
zdarzen [1-4], pochodzacej z systemu ewidencji zdarzen
EWID-99 [4-8] przeznaczonego dla Panstwowej Strazy
Pozarnej PSP, autor wykorzystuje metody oraz techniki
z zakresu eksploracyjnej analizy danych tekstowych
(ang. text mining). W publikacji [9] przedstawiono autorski
przeglad i klasyfikacje zastosowan, metod oraz technik z
zakresu ogo6lnie pojetej eksploracji danych.
W niemniejszej publikacji opisano szczegétowo wybrang
gataz tej klasyfikacji zwiazang z tekstowym zrodlem
danych [9] ktore stanowia dokumenty wyrazone za pomoca
jezyka naturalnego.

Celem publikacji jest w szczegdlnosci przedstawienie
czytelnikowi tzw. ptytkich metod analizy tekstu. Aktualnie
dostepna  jest do$¢  znaczna  ilo$¢  publikacji
i ksiazek dotyczacych glebokiego przetwarzania tekstow w
jezyku polskim [10-13]. Natomiast ilo$¢ pozycji
dotyczacych plytkiej analizy tekstu jest znacznie
ograniczona oraz nie omawia kompleksowo pod wzgledem
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taksonomii tego zagadnienia [10, 14]. Z tych wzgledow
autor zaproponowat i opisat wlasny podziat metod z zakresu
metod analizy tekstu a w szczegdlnosci metod stuzacych do
ptytkiej analizy dokumentow tekstowych. Prezentacja
rozwazan nad metodami eksploracji danych tekstowych
(punkt 2) zostata rozpoczgta od opisu aktualnie dostgpnych i
uzywanych  reprezentacji ~ dokumentow  tekstowych
(podpunkt 2.1). Nastepnie omdwiono metody analizy
dokumentéw tekstowych niewymagajace jak i wymagajace
(podpunkt 2.2) opisanych reprezentacji tekstu. W dalszej
kolejnosci  opisano metody  wizualizacji  wynikow
pochodzacych

z przetwarzania tekstow (podpunkt (2.3). Na koncu
przedstawiono podsumowanie oraz wnioski dotyczace
proponowanej taksonomii oraz samej eksploracji danych
tekstowych.

2. METODY EKSPLORACJI DANYCH
TEKSTOWYCH

Dziedzina techniki zajmujaca si¢  przetwarzaniem
komputerowym nieustrukturyzowanych danych w postaci
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dokumentoéw tekstowych i wyciaggania z nich informacji
wysokie] jakosci nazywa si¢ eksploracja tekstu [15, 16]. W
obrebie tej dziedziny powstalo wiele nie do konca
usystematyzowanych metod, technik oraz pojeé, ktore
w niniejszym artykule zostaty odpowiednio pogrupowane i
szczegolowo omowione. Autorska taksonomi¢ metod
analizy tekstu przedstawia rysunek 1.

Metody
analizy
| |
Plytkie Glebokie
Sformalizowane Niesformalizowane Wizualizacje
( Wydobywanie h (" Techniki
- wyrazen - wstepnego
przetwarzania
- J - J
( Wyszukiwanie h ( Ekstrakcja h
— = informacji
- J - J
- ( )
Klasyfikacja Automatyczne
= bl rozpoznawanie
jezyka
- J
6 Grupowanie 6 Automatyczna h
b e Translacja
- J - J
Streszczenia
@

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

W eksploracyjnej analizie tekstu dostgpne s3a dwie
metody przetwarzania tekstu: ptytkie i glebokie. Pierwsza
metoda dotyczaca plytkiej analizy tekstu (ang. shallow text
processing — STP), okre$la grupe dzialan polegajacych na
rozpoznawaniu struktur tekstow nierekurencyjnych lub o
ograniczonym poziomie rekurencji, ktére moga byé

rozpoznane z duzym stopniem pewnosci. Struktury
wymagajace ztozonej analizy wielu mozliwych rozwigzan
sa pomijane lub analizowane czeSciowo. Analiza
skierowana jest glownie na rozpoznawanie nazw wilasnych,
wyrazen rzeczownikowych, grup czasownikowych bez
rozpoznawania ich wewnetrznej struktury i funkcji
w zdaniu. Analiza dotyczy tez gltéwnie duzych zbiorow
dokumentow tekstowych a nie pojedynczych dokumentow a
takze takich zagadnien jak m.in. klasyfikacja
(kategoryzacja) dokumentow (ang. document classification
lub document categorization) ich grupowania (ang.

dokument clustering) 1 wyszukiwania
z nich informacji (ang. information retrieval — IR) [17-19].
Celem tej analizy jest przyporzadkowanie

nieustrukturyzowanego tekstu wyrazonego za pomoca
jezyka naturalnego do ustalonej reprezentacji (zazwyczaj
sktadajacej si¢ ze zbioru obiektéw). Przyporzadkowanie to
odbywa si¢ na drodze procesu wykorzystujacego
specyficzne dla danej dziedziny algorytmy [19]. Druga
metoda opiera si¢ na tzw. glebokiej analizie tekstu
(ang. deep text processing — DTP) i jest procesem
komputerowej analizy lingwistycznej wszystkich
mozliwych interpretacji i relacji  gramatycznych
wystepujacych w tekscie naturalnym. Zazwyczaj jest bardzo
ztozona 1 z reguly dotyczy pojedynczego dokumentu.
Pomija si¢ wszelkie zalezno$ci statystyczne
i stosuje si¢ rozwiagzania polegajace na przetwarzaniu
danych w oparciu o predefiniowane wzorce lub gramatyki
[10, 19].

2.1. Reprezentacja dokumentéw tekstowych

Aktualnie rozwinigte i wykorzystywane praktycznie sa dwie
reprezentacje dokumentow tekstowych: reprezentacja
wektorowa oraz reprezentacja grafowa. Obie z nich zostaly
omoéwione w podpunktach 2.1.1 oraz 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 — VSM). Dokumenty
i wystgpujace w nich wyrazenia, sa reprezentowane
w postaci macierzy. Powszechnie, za wyrazZenie
W reprezentacji przestrzenno-wektorowej, uwazane jest
jedno wyrazenie np. pozar lub para wyrazen np. mocne
zadymienie. Zazwyczaj nie sg to wszystkie mozliwe
wyrazenia — zwykle w etapie wstgpnego przetwarzania
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(ang. preprocessing) dokonuje si¢ ich selekcji (za pomoca
metod opisanych w podpunkcie 2.2.1 1 2.2.2) oraz oceny ich
istotnosci dla modelowanej dziedziny.

Rysunek 2 przedstawia macierzowa posta¢ zapisu
dokumentéw i zwigzanych z nimi wyrazen. Dokumenty
reprezentowane s3 poprzez wiersze (m), natomiast
wyrazenia znajduja si¢ w kolumnach (n) macierzy 4 zwanej
macierza dokumentow-wyrazen (ang. term-document
matrix). Bardziej ogbélnym pojgciem stosowanym w
lingwistyce komputerowej jest korpus okreslajacy duza

kolekcje dokumentow, opisanych
i sprowadzonych np. w szczegdélnym przypadku do
opisywanej postaci  macierzowej (rysunek  2).

W niniejszym tekscie korpus bedzie rownowazny macierzy
A.

W Wy,

A= . . . |, A€ER™"
Wy oo oWy,

Gdzie:

lsi=m

l=j=n

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

W rozwiazaniach praktycznych ilo$¢ wierszy macierzy
A jest znacznie wigksza od iloSci  wyrazen
(m >> n). Do poprawy przetwarzania, wydajniejszego
sktadowania takiej struktury w systemach informatycznych
i analizy stosuje si¢ konwencj¢ odwrocong tj. w wierszach
zapisywane s3a wyrazenia natomiast w kolumnach
dokumenty. Wowczas taki zapis nosi nazwe pliku
odwroconego a jego sposob indeksowania wyrazony jest
poprzez indeks odwrotny [21, 22]. Element macierzy w;
oznacza wage, a tym samym znaczenie j-tego wyrazenia w
i-tym dokumencie
(rysunek 2 reprezentuje taki zapis). W zalezno$ci od
sposobu kodowania informacji zawartej w elemencie wy
czyli w wadze wyrazenia lub bardziej precyzyjnie
w warto$ciach sktadowych wektora wyrazen, istnieje
mozliwo§¢ otrzymania réznych odmian reprezentacji
przestrzenno-wektorowej  tekstu. Do popularnych,
stosowanych w praktyce odmian zaliczamy m.in.
reprezentacje boolowska (binarng), czg¢stotliwosciowa
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wystegpowania wyrazen (ang. term frequency — TF),
odwrotng czgstos¢ dokumentu (ang. inverse-document-
frequency — IDF), mieszang TF-IDF, logarytmiczna,
wazong logarytmiczng, okapi BM25 oraz probabilistyczna
[10, 20, 23-25]. Reprezentacja:

a) boolowska (binarna) — wystepuje wowczas, kiedy
zostanie odnotowany fakt zaistnienia j-tego wyrazenia
w i-tym dokumencie, natomiast nie precyzuje ona liczby
wystapien. Element w; macierzy 4 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 wystgpowania wyrazen (ang. term
frequency — TF) — wystepuje wowczas, kiedy oprocz
odnotowania faktu zaistnienia j-tego wyrazenia w i-tym
dokumencie zostanie okreslona takze jego czestos$¢, czyli
liczba jego wystapien w zadanym dokumencie,

¢) odwrotnej czestosci dokumentu (ang. inverse-document-
frequency — IDF) — polegajaca na tym, iz poszczegdlne
wagi w; wyrazone s3 za pomocg wyrazenia log(N/n;), gdzie:
N reprezentuje liczbe wszystkich dokumentoéw za$ n; liczbe
dokumentdw z j-tym wyrazeniem,

d) mieszana TF-IDF — wystgpuje wowczas, gdy
pomnozone zostang przez siebie wagi w; wyrazone za
pomocag ww. schematu TF 1 IDF, czyli mieszana
reprezentacja TF-IDF rowna jest TF - IDF' |

e) logarytmiczna — wystgpuje wowczas, gdy nastepuje
zastapienie wszystkich niezerowych elementéw macierzy A
warto$ciami wy;rownymi 1+log(wy),

f) wazona logarytmiczna — wystepuje wowczas, gdy
nastgpuje zastgpienie wszystkich niezerowych elementow
macierzy A warto$ciami w; obliczonymi za pomoca

nastgpujacej formuty (1+ log(wl-j)) . log(i)
n .
J

g) okapi BM25 — stosowana jest w przypadkach diugich
dokumentéw tekstowych, gdzie prawdopodobienstwo, ze
dany wyraz pojawi si¢ wiele razy jest wysokie. Powoduje to
wzrost wartosci wagi TF co w efekcie sprawia, ze dilugie
dokumenty sg bardziej ,,faworyzowane”. BM25 to rodzina
funkcji  wykorzystywana do obliczenia wagi wy
z uwzglednieniem diugosci dokumentow. Majac dokument
d (od angielskiego stowa document)
i wyrazenie ¢ (od angielskiego stowa term) mozna obliczy¢
wage korzystajac z zaleznoSci:

S(t,d) (k +1)
ft,d)+k -(1-b+b-

bm25(d, t) = idf -

1
] )

avg(d)
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Gdzie:

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

- |d| — dlugosé¢ dokumentu d

- avg(d) — $rednia dtugo$¢ dokumentu w kolekeji

- ki 1 b — wartosci state (przewaznie przyjmuje si¢ k; = 1.2 1

b=0.75)

- idf — zmodyfikowany schemat IDF wyrazony w postaci

formuty idf(¢) = logw, N oznacza liczbe
n()+0.5

wszystkich dokumentéw, a n(t) liczbe dokumentow
zawierajacych wyrazenie ¢.

h) probabilistyczna — wystgpuje wowczas, gdy waga wy
wyrazenia ¢ w dokumencie d zostanie oszacowana na
podstawie  zdarzenia  losowego, polegajacego  na
wystapieniu danego wyrazenia ¢ w dokumencie d pod
warunkiem modelu M. Model M zawiera informacje na
temat korpusu A tj. calkowita ilo§¢ wyrazen oraz
czestotliwos¢  wystgpowania  poszczegélnych  wyrazen
w korpusie 4. Proste oszacowanie prawdopodobienstwa
wystapienia wyrazenia ¢ mozna dokona¢ zgodnie z zasada
estymacji najwickszej wiarygodno$ci (ang. maximum
likelihood estimation — MLE) [23]:

TF, ;
wi =Py (V; =t]d,M)=—"5— (2)
ML
v : 2ed TF 4

Wzo6r na wage wyrazenia przedstawiony w postaci
estymacji najwigkszej wiarygodnosci mozna interpretowac
nastepujaco:

czestotliwosc
wystepowania
wyrazenia t

w dokumencie d

ML (¥; =7 ) suma wszystkich (3)

czestotliwosci
wyrazen t

w dokumencie d

Na  podstawie macierzy A4 z  odpowiednio
skonstruowanymi  wagami w; mozliwe jest wigc
wyznaczenie podobienstwa stow oraz dokumentow.
Podobienstwo stow wyrazane jest poprzez okreslenie
podobienstwa odpowiadajacych im kolumn tej macierzy,
natomiast o podobienstwie dokumentéw wnioskuje si¢ na
podstawie analizy podobienstwa wierszy tej macierzy.

NajczeSciej wszystkie wagi w; wektorow macierzy A
w zastosowaniach praktycznych sa normalizowane do 1.

Wprowadzenie  wektorowo-przestrzennego  modelu
dokumentéw umozliwia matematyczng analiz¢ zagadnienia
np. wyszukiwania dokumentow tekstowych. Zagadnienie
wyszukiwania zostato omowione
w podpunkcie 2.2.2. Budowanie reprezentacji tekstu na
samych wyrazeniach jest jednak czgsto mocno ograniczone.
Do zasadniczych wad tego modelu naleza:

- utrata wszelkiej informacji na temat struktury
dokumentow: tytut, nagtowki etc.,

- pominigcie informacji na temat kolejnosci stoéw a wigc
i zwigzkéw miedzy nimi (wystgpowanie wyrazen jest
niezalezne od siebie),

- istnieje konieczno$¢ wyboru wyrazen, dla ktorych zostanie
stworzona macierz — liczba wymiarow musi byé z gory
znana.

Ze wzgledu na ww. ograniczenia, proponowane sa takie
rozwigzania aby skladowymi wektora reprezentujacego
dokument byly automatycznie wydobyte cechy tekstu (jak
jezyk, styl, itp.) zamiast wyrazen kluczowych oraz elementy
wydobyte z semantycznego zbioru, a wiec wyrazenia i
powigzania migdzy nimi skoncentrowane na stronie
znaczeniowej tekstu [17]. Ograniczenia zwigzane z
reprezentacja
przestrzenno-wektorowa wymogly stosowanie drugiego
sposobu reprezentacji dokumentoéw tekstowych,
a mianowicie ich opis grafowy. Nalezy zaznaczy¢, ze
reprezentacja przestrzenno-wektorowa mimo ograniczen
posiada tez zalety. Sprawiaja one, ze jest ona dalej
powszechnie  stosowang i  badang  reprezentacja
dokumentow tekstowych. Zaleta wyboru takiej reprezentacji
dokumentoéw jest jej zbiezno$é
z reprezentacja stosowang typowo w uczeniu maszynowym
(obiekty opisane za pomoca atrybutow), dzigki czemu
mozna do niej zastosowac istniejace metody z tej dziedziny.
Badania takze dowodza, ze niektére relacje semantyczne
moga zostac wydobyte z tekstu
z duza doktadno$cia z pominigciem kolejnosci stow [26],
natomiast zwigzek pomiedzy wyrazeniami moze zostaé
ustalony za pomoca analizy wspolwystgpowania wyrazen
[27]. Roéwniez wykonywanie operacji, takich jak: liczenie
odlegloéci, przeprowadzanych na  wektorach, jest
aplikacyjnie tatwiejsze w realizacji i bardziej efektywne
obliczeniowo od konkurencyjnej reprezentacji, np. opartej
na modelu grafowym.

28



2.1.2. Model grafowy reprezentacji dokumentow
tekstowych

Model grafowy reprezentacji tekstu bazuje na teorii grafow.
Model ten nazywany  jest takze modelem
ustrukturyzowanym. Poczatkowo zostat on zaproponowany
do analizy stron ogoélno$wiatowej sieci (ang. World Wide
Web — WWW) a potem do opisu, analizy i poddawania
procesom np. klasyfikacji [28] dokumentéw z pewna
strukturg [29]. Podstawowym zatozeniem wprowadzenia

reprezentacji  grafowej byla cheé przeciwdziatania
mankamentom zZwigzanym
z reprezentacja przestrzenno-wektorowa. Dzigki

zastosowaniu graféw do opisu dokumentéw tekstowych
mozliwe stato si¢ przechowywanie informacji m.in. o:
zwiazkach ~ wynikajacych z  kolejnosci  wyrazow,
charakterystykach opisywanych w dokumentach obiektow,
relacjach migdzy nimi oraz zaleznos$ciach przyczynowo-
skutkowych.

Schenker i wspotautorzy [30] zaproponowali podejscie
modelowania catego dokumentu tekstowego jako grafu
potaczen migdzy wyrazeniami. W swojej pracy przedstawili
nastgpujace sposoby reprezentacji dokumentu: standardowa
(ang. standard representation), prosta (ang. simple
representation), n-odleglosci (ang. n-distance
representation), prostej n-odlegltosci (ang. n-simple
distance), bezwzglednej czestosci (ang. absolute frequency),
wzglednej czestosci (ang. relative frequency) [30, 31].
Kolejno poszczegdlne sposoby reprezentacji dokumentow
definiowane sg nastgpujaco:

a) reprezentacja standardowa (ang. standard
representation) — dla kazdego wyrazenia tworzony jest
wezel, przy czym jedno wyrazenie wystgpuje tylko raz
w grafie dla dokumentu. Dokument jest podzielony na
sekcje: tytul (wraz z metadanymi), odno$niki (tekst
w odnosnikach), tekst (caly widoczny tekst, wilacznie
z odno$nikami). Jezeli dwa wyrazenia wystgpuja
bezposrednio po sobie w obrebie jednej sekcji to jest
tworzony tuk skierowany od pierwszego do drugiego
z nich. Luk jest oznaczony zgodnie z miejscem
wystgpowania jako tytut (ang. title — TI), powiazanie (ang.
links — L) lub tekst (ang. text — TX). Po zbudowaniu grafu
wyrazenia sprowadzane sa do rdzeni morfologicznych (ang.
stemming) a wezly sa zwijane do najczeSciej wystepujacej
formy,

b) reprezentacja prosta (ang. simple representation) —
analogiczna do reprezentacji standardowej z ta rdznica, ze
przetwarzany jest tylko tekst widoczny na stronie a do
tukéw nie sg przypisywane etykiety,
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c) reprezentacja n-odlegtosci (ang. n-distance
representation) — tuki grafu sa tworzone nie tylko dla
wyrazen wystepujacych bezposrednio po sobie, ale rowniez
dla n wyrazen do przodu (n jest parametrem dostarczanym
przez uzytkownika). Polaczenie migdzy wyrazeniami jest
tworzone tylko wtedy, gdy nie zostang napotkane
predefiniowane  znaki  interpunkcyjne.  Luk  jest
etykietowany odlegtoscia pomigdzy stowami,

d) reprezentacja prostej n-odleglosci (ang. n-simple
distance) — analogiczna reprezentacja do n-odleglosci, z ta
roznica, ze tuki nie sa etykietowane odlegtoscia. Graf mowi
tylko o tym, Zze pomigdzy wyrazeniami wystepuje
potaczenie, ale nie mowi jak jest ono silne,

e) reprezentacja bezwzglednej czgstosci (ang. absolute
frequency) — podobna do reprezentacji prostej — wezly sa
tworzone dla wyrazen wystepujacych bezposrednio po
sobie, nie sg uwzgledniane informacje strukturalne. Do
wezla przypisywana jest ilo§¢ wystapien wyrazenia
w dokumencie, do tuku — czgsto$¢ wystapienia dwoch
wyrazen po sobie,

f) reprezentacja wzglednej czgstosci (ang. relative
frequency) — analogicznie do reprezentacji bezwzglgdnej
czgstosci, przy czym ilo$¢ wystapien wyrazenia (etykiety
weztdw) sa normalizowane przez maksimum z czgsto$ci
wszystkich wezlow, a ilo§¢ powiagzan miedzy wyrazeniami
(etykiety tukow) przez maksimum liczebnosci wszystkich
powigzan.

Model grafowy czesto powiazany jest z ontologig,
rozumiang jako formalny sposéb opisu wyodrebnionego
fragmentu rzeczywistosci [32]. Definicja ontologii obejmuje
opis obiektdéw wystepujacych w rzeczywistosci oraz opis
zaleznosci pomigdzy nimi. Pod tym wzgledem mozliwe
wigc jest aby reprezentatywne, wybrane wyrazenia z grafu
staly si¢ obiektami z ontologii lub klasami z hierarchii klas
obiektow. W$roéd zaleznoSci wystepujacych pomigdzy
reprezentowanymi w ontologii obiektami szczegélnie
wazng role odgrywaja relacje semantyczne np. zawiera,
obejmuje, posiada. Z tego powodu uktad obiektow wraz z
opisem wystepujacych pomiedzy nimi relacji
semantycznych nazywa si¢ siecig semantyczng. Dogodna
struktura do reprezentowania takich sieci sg grafy, kraty
(ang. lattice) jak 1 hierarchie klas obiektow. Wyrazenie
hierarchie klas obiektow nalezy traktowaé jako termin z
dziedziny programowania obiektowego [33].

Wada reprezentacji grafowej jest znacznie mniejszy
wachlarz metod analitycznych przystosowanych do
operowania na informacjach przechowywanych przy
wykorzystaniu  ztozonych  struktur  danych  [34].
Ograniczenia te w szczegolnosci zZwigzane
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z przechowywaniem danych, powoli przestaja miec
znaczenie ze wzgledu na opracowywany prototypowy
model zorientowany koncepcyjnie, przystosowany do
przechowywania struktur zagniezdzonych [35-37]. Model
zorientowany koncepcyjnie lub model zorientowany na
pojecia (ang. concept oriented model — COM)
zaproponowany zostat przez Savinova w 2004 [36]. Model
ten stanowi nowe podejscie do modelowania danych i
bazuje na trzech glownych zasadach [37, 38)]: zasadzie
dwoistosci (ang. duality principle) méwiacej, ze kazdemu
elementowi (pojeciu) przypisana jest tozsamo$¢ (ang.
identity) oraz encja (ang. entity), zasadzie wlaczenia (ang.
inclusion principle) dotyczacej uzywania hierarchicznej
struktury dla modelowania tozsamos$ci oraz zasadzie
porzadku  (ang.  order  principle)  ktéra  mowi
0 uzywaniu matematycznej zasady porzadku czgsciowego
(ang. partial order) do reprezentowania semantyki danych.
W przypadku  modelu grafowego konceptami
z modelu COM mogag by¢ wybrane wyrazenia z modelu
grafowego.

2.2. Metody analizy tekstu

Metody ptytkiej analizy tekstu mozna podzieli¢ ze wzgledu
na to czy do ich dziatania potrzebna jest sformalizowana
reprezentacja dokumentu opisana w podpunktach 2.1.1 i
2.1.2 czy tez nie. Przyktad sformalizowanej reprezentacji
tekstu stanowi reprezentacja wektorowa opisana W
podpunktach 2.1.1
i 2.1.2. Niesformalizowana reprezentacja natomiast nie
wymaga zadnej z powyzszych reprezentacji. Metodami,
ktore nie wymagaja sformalizowanej reprezentacji, sa:
wstepne przetwarzanie tekstu, ekstrakcja informacji,
automatyczne  rozpoznawanie j¢zyka, automatyczna
translacja tekstow. Metody te kolejno zostalty omowione w
podpunkcie 2.2.1. W przypadku sformalizowanych
reprezentacji tekstu do metod jego analizy zaliczane sa:
wydobywanie wyrazen z tekstow, wyszukiwanie informacji
w szczeg6lnosci wyszukiwanie informacji
w reprezentacji przestrzenno wektorowej oraz grafowej,
klasyfikacja oraz grupowanie. Metody te zostaty oméwione
w podpunkcie 2.2.2.

2.2.1. Metody analizy bezpoSredniej na tekscie

Metodami, ktére nie wymagaja  sformalizowanej
reprezentacji tekstu, sa: wstgpne przetwarzanie tekstu
(podpunkt 2.2.1.1), ekstrakcja informacji
(podpunkt 2.2.1.2), automatyczne rozpoznawanie je¢zyka
(podpunkt 2.2.1.3), automatyczna translacja tekstow

(podpunkt 2.2.1.4) oraz
tekstowych (podpunkt 2.2.1.5).

2.2.1.1. Techniki wstepnego przetwarzania
dokumentéw tekstowych

streszczenia  dokumentow

Do technik wstgpnego przetwarzania dokumentow
tekstowych  naleza: ekstrakcja  rdzeni  wyrazen
(ang. stemming), tagowanie (ang. tagging), lematyzacja,
usuwanie stow ze stop listy, przycinanie (ang. pruning) [10,
18]. Operacje te podejmowane sa zanim dokument lub
grupa dokumentow tekstowych zostanie przestana do
gléwnego procesu analizy np. wyszukiwania
petnotekstowego (ang. full text serach) [39] czy tez innych
metod przetwarzania tekstu. Przedstawione terminy,
zwigzane ze wstgpnym przetwarzaniem tekstu, mozna
zdefiniowaé w nastgpujacy sposéb [10, 18]:
a) ekstrakcja rdzeni wyrazen (ang. stemming) — okres$la
znajdowanie tematow stow lub tych ich fragmentow, ktore
sa niezmienne dla wszystkich form,
b) tagowanie (ang. tagging) — oznacza wybor opisu morfo-
sktadniowego, ktory jest wiasciwy w konkretnym
konteks$cie uzycia danej formy,
c) 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 czgsto by ich uzycie
jako kluczy wyszukiwania bylo celowe. Wyrazenia
umieszczone na stop liScie stow sa odrzucane (filtrowane)
podczas wezytywania dokumentu,
e) przycinanie (ang. pruning) — polega na usuwaniu
niepotrzebnych stow, operacja ta ma na celu polepszenie
skutecznos$ci  klasyfikacji. Mozna usuwaé wyrazenia
wystepujace najczesciej (ang. most frequent) i najrzadziej
(ang. least frequent).

Wszystkie wyzej wymienione zabiegi stosuje sig
w celu ulepszenia przeprowadzanej analizy dokumentoéw
tekstowych oraz ich wydajniejszego indeksowania. Zabiegi
te stosowane w konteks$cie analizy tekstu pozwalaja na
identyfikacje poczatkowego zestawu cech, ktory moze by¢
pézniej ograniczony (i zoptymalizowany) w procesie
wydobywania wyrazen (podpunkt 2.2.2).
2.2.1.2. Ekstrakcja informacji

Ekstrakcja informacji (ang. information extraction — IE) jest
to identyfikacja, polegajaca na odnajdywaniu wlasciwej
informacji w nieustrukturyzowanych danych tekstowych
wyrazonych za pomoca j¢zyka naturalnego. Proces ten jest
zgodny z klasyfikacja polegajaca na strukturyzowaniu
poprzez nadawanie klas semantycznych dla wybranych
elementéw tekstu. Proces ten czyni informacj¢ zawarta w
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tekscie bardziej wiasciwa
i przydatng w realizowanych zdaniach [40]. Ekstrakcja
informacji nazywana jest takze ekstrakcja

(rozpoznawaniem) encji i modelowania ich relacji (ang.
concept/entity extraction, named entity recognition) [41],
jednak jest to ograniczenie definicji ekstrakcji informacji
tylko do jednego z podstawowych jej zadan. Wymienione
zadanie polega na pozyskiwaniu z dokumentow tekstowych
nazw obiektow np. osob oraz na wyznaczaniu zwigzkow i
relacji pomigdzy wydobytymi obiektami.
W ogélnym przypadku mozna pozyskiwaé w ten sposob
z tekstu nazwy miast, imiona i nazwiska osob, kody
pocztowe, numery PESEL itp. W przypadku szczego6lnym,
ktéry stanowia analizy raportéw z akcji ratowniczo-
gasniczych, mozna pozyska¢ informacje na temat: ilo$ci
akcji, w ktorych brata udzial dana osoba, ilosci ofiar
$miertelnych zarejestrowanych w akcji ratunkowej. Przy
pomocy tak wydobytych cech mozna sprawdzaé czy
analizowany obiekt np. osoba nie zmienita rangi (nie
awansowala na wyzszy stopien), czy nie zaszly jakies$
kluczowe zmiany na obiekcie np. niedziatajace hydranty,
czy tez w przestrzeni mediow nie pojawily si¢ informacje o
zdarzeniach okreslonego typu (katastrofy, wypadki, akty
terrorystyczne). Do pozostalych podstawowych zadan z
zakresu ekstrakcji informacji naleza: rozréznianie wyrazen
rzeczownikowych z relacja gramatyczna (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) [40].

Do typowych problemow, ktore musza by¢ rozwiazane
przez system ekstrakcji informacji, naleza nastepujace
zagadnienia [10, 40]:

a) rozpoznanie 1 utworzenie skryptow (scenariuszy)
bedacych kompleksowym opisem zdarzen,

b) utworzenie modeli (wzorcow) wynikajacych z tekstu,

¢) podziat tekstu na ciagi zdan,

d) podzial zdan na wyrazenia z przypisanymi wartos$ciami
cech gramatycznych,

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

f) budowanie przyblizonej struktury zdania (np. drzewa
rozbioru) ze stéw 1 wczesniej rozpoznanych elementow,

g) wypelnienie przygotowanych modeli informacjami
z tekstu.
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Pierwsze cztery ww. zadania maja charakter ogdlny
i ich rozwiazania moga by¢ stosowane w wielu réznych
systemach. Ostatnie zadanie natomiast jest §ciSle zwigzane z
konkretnym zastosowaniem. Wzorce i reguly ich
wypeliania zaleza od tego, jakich informacji poszukujemy.

Przytoczone wyzej pojecia ekstrakcji informacji wiaza
si¢ najczeSciej z normalizacjg i identyfikacja w tekscie
wybranych typow danych oraz ich powigzan. Niemniej
w sklad tej metody mozna zaliczy¢ podejscia i zabiegi
stosowane do wydobywania wyrazen (cech)
reprezentatywnych, od jakosci ktorych zaleza np. wyniki
wyszukiwania informacji dla dokumentu czy tez ich grupy.
W kontekscie analizy tekstu i niniejszego opracowania
cecha (ang. feature) znaczeniowo traktowana jest jako
wyrazenie (ang. term). W dalszej kolejnosci, oprocz samego
wydobywania, wyrazen mozna tez ekstrahowaé semantyke
tych wyrazen za pomoca np. analizy opartej o dane z
korpusu lingwistycznego (reprezentacji przestrzenno-
wektorowej dokumentéw) [31]. Ogdlnie do obu tych celow
mogg shuzy¢ metody grupujace opisane w podpunkcie 2.2.2,
jezeli zadanie grupowania zostanie zdefiniowane na
mniejszym poziomie ziarnistosci niz dokument, a
mianowicie na poziomie wyrazen.
2.2.1.3. Automatyczne rozpoznawanie jezyka

Automatyczne rozpoznawanie jezyka (ang. automatic
language identification — ALI) polega na identyfikacji
wersji jezykowej dokumentu, w szczegdlnosci dokumentu
tekstowego, ktory moze zosta¢ napisany w wigcej niz
jednym jezyku [42]. Do automatycznej identyfikacji wersji
jezykowej wykorzystywane sa gltownie dwa rodzaje
rozwigzan. Pierwsze rozwigzanie bazuje na statystycznym
modelu jezyka i polega na oszacowaniu
prawdopodobienstwa (ang. estimate the probability), ze
dana wejsciowa probka tekstu jest napisana w zadanym
jezyku. Drugie rozwiagzanie polega na poréwnaniu
pomigdzy czestotliwoscia uzywanych wspodlnych stow lub
wyrazen w probece tekstowej z czestotliwoscia wydobyta ze
statystycznej analizy duzego korpusu sluzacego jako
odniesienie.

Automatyczne rozpoznawanie jezyka wykorzystywane
jest najczesciej w sieci internetowej do analizowania wersji
jezykowych stron internetowych, czy tez korespondencji
email. Pewne jego elementy mogg tez by¢ wykorzystane we
wstepnym procesie tekstowej eksploracji danych w celu
polepszenia jakosci analizy.
2.2.1.4. Automatyczna translacja tekstow

Automatyczna translacja  tekstow nazywana takze
thumaczeniem maszynowym TM, polega na dokonywaniu



Marcin Mironczuk, Przeglgd metod i technik eksploracji danych tekstowych

przektadu z jednego jezyka na drugi. Pierwsze proby TM
byly podejmowane w latach 50-tych. W latach 70-tych
dziedzina ta przezyla swoj rozkwit ze wzgledu na
gwaltowny rozwoj sprzetu jak 1 oprogramowania
komputerowego. Do automatycznego tlumaczenia tekstu
podchodzi si¢ dwojako tj. dokonuje si¢ tlumaczenia
»zgrubnego”, przeznaczonego do poprawiania przez
cztowieka (mamy tutaj do czynienie raczej ze
wspomaganiem tlumaczenia, a nie z samym tlumaczeniem)
oraz thumaczenia ograniczonego do waskiego podzbioru
jezyka (np. prognozy pogody, raportow gietdowych) [10].
Najwigkszym problemem w tlumaczeniu i kluczem do
jego sukcesu jest prawidtowe thumaczenie stow a raczej ich
znaczen. Mimo pojawiajacych si¢ probleméw zwigzanych z
TM, w dalszym ciaggu budzi ono wielkie zainteresowanie
zardwno w srodowisku naukowcow jak
i biznesowym [43-45].
2.2.1.5. Streszczenia dokumentéw tekstowych

Streszczenia (podsumowania) dokumentow tekstowych
(ang. text document summarization) polegaja na
wytwarzaniu streszczenia z obszernego dokumentu lub ich
grupy [22, 34, 46]. Przyktadowy algorytm bada powigzania
miedzy wyrazeniami. Jezeli nastgpuje odwotanie kilku
wyrazen do danego wyrazenia, wowczas zachodzi
zwigkszenie jego pozycji w rankingu. Jako podsumowanie
analizy wys$wietlane jest n zdan
0 najwyzszym rankingu, tworzac w ten sposob streszczenie.
Zagadnienie streszczenia dokumentéw moze zostaé
sprowadzone do podejscia selekcje cech ze wzgledu na
zastosowane techniki uczenia: uczenie nadzorowane lub
nienadzorowane. Uczenie nadzorowane polega na ekstrakcji
cech z odpowiednio duzego oznaczonego korpusu
tekstowego (mamy dostep do predefiniowanych klas cech)
[47, 48]. Uczenie nienadzorowane natomiast polega na
uchwyceniu pewnych wilasciwosci tekstu, ktore umozliwia
wydobycie wyrazen kluczowych dla danego dokumentu lub
ich grupy. W przypadku zastosowania uczenia
nienadzorowanego mozliwe jest podejScie lokalne lub
globalne. Przypadek lokalny, w kontekscie analizy tekstu,
wystepuje wowczas, gdy w procesie wydobywania stow
kluczowych wykorzystywana jest tylko informacja
o dostepnej grupie dokumentéw lub pojedynczym
dokumencie. Przyktadowy algorytm wydobywania stow
kluczowych oparty o tylko jeden dokument tekstowy, bez
wykorzystania catego korpusu tekstow, zaproponowali
Matsno i Ishizuka [27]. Podejécie globalne bazuje
natomiast, przy wydobywaniu wyrazen kluczowych, na
informacji o grupie dokumentéw jak i calego korpusu.
Propozycja analizy tekstu opartej o metodg globalna zostata
opisana w pracy [49].

2.2.2. Metody analizy sformalizowanych reprezentacji
tekstu

W przypadku sformalizowanych reprezentacji tekstu do
metod jego analizy zaliczane s3: wydobywanie wyrazen
z tekstow (podpunkt 2.2.2.1), wyszukiwanie informacji
w szczegdlno$ci wyszukiwanie informacji w reprezentacji
przestrzenno wektorowej oraz grafowej (podpunkt 2.2.2.2),
klasyfikacja (podpunkt 2.2.2.3) oraz grupowanie (podpunkt
2.2.2.4).

2.2.2.1. Wydobywanie wyrazen

Wydobywanie wyrazen moze nastgpowaé poprzez ich
ekstrakcje (ang. feature extraction). Ekstrakcja cech
w literaturze okre$lana jest takze jako transformacja cech
(ang. feature transform) czy tez generowanie, uogoélnianie
cech (ang. feature generation). Proces ekstrakcji cech
podzielony jest na dwa etapy: konstruowania cech
(ang. feature construction) a nastgpnie ich selekcji
(ang. feature selection) [50, 51]. 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 rozpatrywac¢ w kontekscie dziedziny nauki zwigzanej
Z uczeniem maszynowym (ang. machine learning),
wowczas otrzymany zostanie dodatkowy podzial (ze
wzgledu na zastosowane kryterium oceny podzbioru cech),
na ktory skladaja si¢ podkategorie: filtry (ang. filters),
opakowywacze (ang. wrapper) i metody wbudowane (ang.
embedded methods).

Metody ekstrakcji, nie tylko samych wyrazen lecz
i ich semantyki, sa oparte na hipotezie dystrybucyjnej [52] i
stanowia specyficznag odmian¢ metod ekstrakcji specjalnie
stworzonych na potrzeby analizy tekstow. Metody
wydobywania podobienstwa semantycznego wyrazen z
tekstow opieraja si¢ na uzyskaniu funkcji podobienstwa
semantycznego. Przeglad takich metod, odwotania do nich i
opisy mozna znalez¢ w pracy [31].

Powyzej zostaly opisane klasyfikacyjne ,statyczne”
aspekty ekstrakcji cech. Na proces ekstrakcji cech mozna
spojrze¢ w sposOb dynamiczny, wyrazony w postaci
algorytmu i automatu z okre$lona iloscig sekwencji (stanow,
etapow), ktorego dzialanie ma przynies¢ wydobycie
interesujacych sktadowych. Kluczowe etapy tego procesu
przedstawia rysunek 3.
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Rysunek 3 Kluczowe etapy ekstrakcji cech. Zrodlo: [rozszerzone
opracowanie wlasne na podstawie [53]]

Rysunek 3 prezentuje kompleksowy proces ekstrakcji
cech obiektow, ktory w przypadku analizy tekstu obejmuje:
konstruowanie cech, generowanie ich podzbioru, ocenianie
otrzymanych podzbioréw oraz zatwierdzanie rezultatow
jesli uprzednio zostatlo spelnione kryterium stopu. W
niektorych zastosowaniach pierwszy etap — konstruowania
cech — nazywany jest etapem wstgpnego 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) [54]. Dodatkowo, do dziatan tych mozna zaliczy¢
techniki wstgpnego przetwarzania dokumentow tekstowych
wymienione
w podpunkcie 2.2.1. Konstruowanie cech polega wigc na
wykorzystaniu catej dostgpnej informacji w celu przejscia
do nowej przestrzeni. Nowo uzyskana przestrzen moze by¢,
w zaleznosci od wykorzystanych metod, zredukowana,
rozszerzona, pozostawiona bez zmian lub wewngtrznie
zmieniana w roznych kierunkach. Redukcja wymiaru
dotyczy zastosowania metod wbudowanych, ktére roéwniez
powoduja skonstruowanie nowych cech (pseudo wyrazen) z
cech wyjéciowych (podstawowych, bazowych) [55-57].
Transformacja redukujaca odbywa si¢ na drodze
przeksztatcenia liniowego badz nieliniowego. Do liniowych
przeksztalcen naleza: analiza sktadowych gléwnych (ang.
principal components analysis — PCA) lub rozktad na
warto$ci osobliwe (ang. singular value decomposition —
SVD)  wykorzystywane w  ukrytym  indeksowaniu
semantycznym (ang. latent semantic indexing — LSI) [20,
58]. Natomiast do nieliniowych przeksztalcen mozna
zaliczy¢ odwzorowanie Sammona oraz skalowanie
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wielowymiarowe (ang. multi dimensional scaling — MDS)
[56]. Rozszerzanie przestrzeni w przypadku analizy tekstu
(ekstrakcji wyrazen) nie znajduje zastosowania. Metoda,
ktora dziata i modyfikuje w réznych kierunkach zbior cech,
jest metoda wydobywania cech lokalnych. Przypadek, gdy
przestrzen cech (jej wymiarowo$¢) pozostaje bez zmian,
$wiadczy o zastosowaniu metod z zakresu standaryzacji,
normalizacji 1 zabiegdw semantycznych omoéwionych
w podpunkcie 2.2.1.

Etapem, ktory nastgpuje po konstruowaniu cech
obiektow, jest ich selekcja. Polega ona na wyborze
mozliwie matego podzbioru cech, ktéry da jak najwieksza
mozliwo$¢ rozréznienia obiektow (dokumentéw  lub
wyrazen w korpusie lingwistycznym). Nalezy przy tym
zaznaczy¢, ze moze by¢ wiele roznych kryteriow oceny,
zaleznych od specyficznego zastosowania (zwlaszcza w
przypadku podej$cia typu wrapper). Wybdr cech polega
wigc na zachowaniu jedynie tych uzytecznych, ktore niosa
najwigksza ilo$¢ informacji i wyeliminowaniu pozostatych
[55]. Proces selekcji z oryginalnego zbioru cech dazy do
otrzymania optymalnego ich podzbioru, ktdry zazwyczaj
jest niemozliwy do osiagnigcia. Podzbidr ten otrzymywany
jest w wyniku procesu (rysunek 3) sktadajacego sie
z kliku podetapéw generowania podzbioru cech na drodze
pomiaru i zwiagzanego z nim przyjetego kryterium oceny,
oraz decyzji czy wygenerowany podzbior cech jest
odpowiedni po spetnieniu zadanego kryterium stopu [53,
54].

Po sparametryzowaniu i wykonaniu etapu generujacego
podzbiory dochodzi si¢ do ich oceny. Poslugujac sie
kryterium oceny podzbioréw, mozna podzieli¢ algorytmy
selekcji cech na cztery kategorie: filtry, wrapper, metody
wbudowane (ang. embedded methods) oraz hybrydy [54, 57,
59].

Przy uzyciu wrappera oraz metod wbudowanych mozna
otrzymac¢ rézne podzbiory cech z matymi peturbacjami w
zbiorze danych. W celu zminimalizowania tego efektu
wykorzystuje si¢ zbior rdéznych metod (ang. ensemble
learning) [60]. Dodatkowo, oprocz ww. podziatu na filtry,
wrappery, metody wbudowane i hybrydy, wprowadzane sg
kryteria niezalezne (ang. independent criteria) oraz zalezne
(ang. dependent criteria) [53]. Kryteria niezalezne
zazwyczaj zwiazane s3 z modelem filtrow i do oceny
podzbioru cech nie wykorzystuja zadnego algorytmu
eksploracji danych. Kryteria te postuguja si¢ pomiarem
odleglosci (ang. distance measures), zawarto$ci informacji
(ang. information measures), zalezno$ci
(ang. dependency measures) 1 spdjnosci zmiennych
(ang. consistency measures). Drugie kryterium — zalezne,
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odnosi si¢ do modelu wrappera i wykorzystuje
predefiniowane i wydajne algorytmy eksploracji danych w
selekcji cech. Niezaleznie od podzialu, w przypadku
wrapperéw oraz rozwigzan hybrydowych, wybrane cechy sa
dobierane w taki sposob, aby zapewni¢ mozliwe najlepsze
wyniki dziatania docelowej metody
(np. grupowanie, klasyfikacja), podczas gdy filtr jest
niezalezny od stosowanej po6zniej metody przetwarzania
dokumentow.

Wybdr podzbioréw odpowiednich cech i ich ocenianie
trwa dopoki nie zostanie spelniony warunek stopu. Rysunek
3 prezentuje ten warunek jako akcje decyzyjna pt.
L»Kryterium stopu spetlnione ?”. Warunek stopu jest
spetniony gdy spetnione sg nastgpujace warunki:

a) przeszukiwanie jest kompletne tj. zbadano cala
przestrzen za pomoca algorytmu przeszukiwania,

b) osiagnigta zostata specyficzna granica np. ilosci iteracji
czy tez ilosci cech,

¢) dodawanie lub usuwanie cech nie polepsza i1 nie
generuje ich podzbioréw o lepszych parametrach,

d) okreslony btad pomiaru spadt ponizej wyznaczonej
granicy.

Ostatnim etapem selekcji cech, cho¢ nie koniecznie
konficzacym ten proces, jest faza zatwierdzania rezultatow.
Bezposrednio jako$¢ wybranego podzbioru cech mozna
oceni¢ a priori na podstawie jego poréwnania z cechami
jakie si¢ oczekuje. Zazwyczaj taka wiedza a priori nie jest
dana, woéwczas wykorzystywane sa metody posrednie
polegajace na badaniu jakos$ci osiagow (zwigkszanie, badz
zmniejszanie np. celnosci klasyfikacji) algorytmow
eksploracyjnych do wyznaczonego zadania
np. klasyfikacji.

W ogoélnym przypadku zastosowanie selekcji cech, czy
tez ogolniej — ekstrakcji cech, ma dodatkowo za zadanie:
zredukowa¢ dane, zmniejszy¢ ilo§¢ potrzebnej pamigci i
tym samym przyczyni¢ si¢ do przyspieszenia algorytmow
operujacych na tych danych, zredukowaé zbidr cech,
ulepszy¢ przetwarzanie (osiagi) zwigzane
z dokladnoscia przewidywania oraz doprowadzi¢ do
zrozumienia  danych  poprzez pozyskanie wiedzy
o procesie, ktory generuje dane i dostarczy¢ mozliwos¢ ich
wizualizowania [54].

Koncepcje¢ podziatu selekcji cech wyrazong w postaci
trojwymiarowego  szkieletu (ang.  three-dimensional
[framework), oraz uogoélnione, algorytmiczne modele filtrow
zostaly przedstawione w pracy [53].

2.2.2.2. Wyszukiwanie informacji

Termin wyszukiwanie informacji okresla i odnosi si¢ do
procesow oraz metod i technik wykorzystywanych w
wyszukiwaniu zadanej informacji w zbiorze dokumentow

tekstowych) [10, 20, 61, 62]. Wyszukiwanie to odbywa si¢
na podstawie zadanych zapytan skladajacych sie¢
z wyrazen t (ang. terms). Z dziedziny wyszukiwania
informacji wywodza si¢ tez koncepcje dotyczace m.in.
budowy i reprezentacji dokumentow tekstowych, ich
indeksowania oraz oceny zastosowanego rozwigzania.
Koncepcje te stosowane sa przy analizach dokumentow
tekstowych opisanych w niniejszym opracowaniu.

2.2.2.2.1. Wyszukiwanie informacji — reprezentacja
przestrzenno-wektorowa

Na podstawie macierzy 4 z odpowiednio skonstruowanymi
wagami w; mozliwe jest wyznaczenie podobiefistwa stow
oraz dokumentéw. Podobienstwo stow wyrazane jest
poprzez okreslenie podobienstwa odpowiadajacych im
kolumn tej macierzy, natomiast
o podobienstwie dokumentéw wnioskuje si¢ na podstawie
analizy podobienstwa wierszy tej macierzy. Najczesciej
wszystkie wagi w;  wektorow macierzy A4
w zastosowaniach praktycznych sa normalizowane do 1.

W celu okreslenia miary podobienstwa (dokumentéw jak i
wyrazen) stosuje si¢ metryki jak np.: euklidesowa, blokowa
(Manhattanowi), Loo, uogodlniong Minkowskiego L;,
cosinusowa, Jaccarda czy tez Dicea [10, 20, 23].
Podobienstwo dokumentdéw ustala si¢ na podstawie pomiaru
odleglosci. W  wyszukiwaniu nalezy minimalizowac
odleglo$¢ maksymalizujac w ten sposob podobienstwo.
Najpopularniejsze w zastosowaniach metryki, okreslajace
podobienstwo dokumentow wrazane sa w nastgpujacy
sposob:

a) miara Euklidesowa, wyrazana jest w postaci wzoru:

1
. n ) 212
dp(i,j) = kzl(wk(l)—wk(j)) 4

Gdzie:

- 1 oraz j — oznaczajg i-ty i j-ty dokument migdzy ktorymi
wyznaczana jest odleglo$é (odpowiednie wiersze macierzy
A z reprezentacji, ktora przedstawia rysunek 2)

- n — ilo§¢ skladowych (wyrazen) wystepujacych
w macierzy A4

- wi(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:

dyy (i) =k§=1|<wk<i>—wk<f')) )

¢) miara Loo, wyrazana jest w postaci wzoru:
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deo(i, ) = max | () =wr (NI (©)

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

1
d;(i,)) - (k§=1(wk -w, (WHE D)

Gdzie:

- A > 1 — jesli za A przyjete zostanie: L = 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:

S w0, ()
dc (i) = HI——e— ®
\/kzlwk(i) kzlwk(j)

f) miara Jaccarda, wyrazana jest w postaci wzoru:

2 g_ilwk@'wk(f)

e B
wr (D)™ + > w(J

2R Tk

g) miara wspolczynnika Dicea, wyrazany jest w postaci

wzoru:

2-1d;Nd ;|
L1 (10)

iy Zldind;|
N PARP

Wzoér  (wspdlczynnik) Dicea mozna interpretowac
nastepujaco:
2 -liczba wspolnych wyrazen

w dokumencie di id j

(1

dn(,j)=
p(&-J) liczba wyrazen w dokumencied;

“+

liczba wyrazen w dokumencied j

h) miara oszacowania pokrycia (ang. expected overlap
measure) [23], wykorzystywana gdy wagi wyrazen wy
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zostalty wyrazone probabilistycznie (rownanie 2). Miara ta
wyrazana jest w postaci wzoru:
P(Y; =t|d;,M)-

dpo(djd > 4) = P(¥; =t]d;.M)

zedl.%dj l (12)

W przestrzeni wektorowej wykorzystujac ww. miary
podobienstwa istnieje mozliwo$é wyszukiwania
dokumentéw na podstawie zapytania Q. Wyszukiwanie to
polega na wnioskowaniu opierajagcym si¢ na zapytaniu Q,
prowadzacym do odnalezienia najbardziej podobnych do
niego obiektow. Obiekty te w opisywanym przypadku
stanowig zbiér dokumentéw tekstowych. Zapytanie O moze
zosta¢ wyrazone w postaci:

a) Boolowskiej funkcji logicznej na zbiorze dostgpnych
wyrazen np. pozar AND mocne zadymienie AND prgd
gasniczy AND NOT (prqd elektryczny),

b) wektora wag Q = (qi,...,qj), gdzie q; stanowi wage
wyrazenia w zapytaniu i gje <0,1>.

Jezeli zapytanie 0 bedzie sktadato si¢
z poszukiwanych wyrazen i w przypadku zastosowania
innej reprezentacji ich wag niz Boolowska, to otrzymany
zostanie ranking poszukiwanych dokumentow.
Zastosowanie zapytania Q w wektorowej wagowej postaci
wyrazen i zastosowanie jednolitego zapisu, tj. takiej samej
wektorowej reprezentacji dla zbioru dokumentow i wyrazen
w postaci macierzy A4 oraz wektora @, umozliwia
stworzenie  rankingu  poszukiwanych  dokumentow.
Wyszukiwanie w tym przypadku opiera si¢ na badaniu
odlegtosci, ktora jest okreslona za pomoca opisanych
powyzej miar migdzy wektorem zapytan Q skladajacym sie
z wybranych wyrazen i ich wag a macierza 4 (wierszami w
przyjetej
W opracowaniu reprezentacji).

W przypadku zastosowania reprezentacji Boolowskiej
zarowno dla 4 jak i Q przy wyszukiwaniu nie opartym na
mierze lecz na dopasowaniu, istnieje szereg problemow
m.in.:

a) brak jest naturalnego znaczenia pojecia odleglosci
miedzy zapytaniem a dokumentem. W  wyniku
wyszukiwania uzyskiwany jest nieuporzadkowany zbior
(wzgledem miary) dokumentdéw, pasujacych doktadnie do
zapytania Q,

b) brak jest
dokumentdw,
c) powstaje problem z konstruowaniem wyrazen
boolowskich, stad pojawia si¢ problem uzytecznos$ci
(ang. usability) polegajacy na zrozumieniu przez

mozliwosci  wprowadzenia  rankingu
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uzytkownika sposobu formutowania tych wyrazen i ich
stosowaniu.

Mimo tych wad rozwiagzanie oparte o reprezentacje
Boolowska jest dalej popularne i szeroko stosowane ze
wzgledu na implementacyjnag prostote i efektywnosc.
W celu przezwycigzenia ww. problemow stosuje si¢
rozszerzone podejscia  boolowskie do reprezentacji
i wyszukiwania dokumentow, ktére pozwalaja na uzyskanie
rankingu  (zakladaja one czgsciowe dopasowanie
dokumentéw do zapytania). Wykorzystuje si¢ roéwniez
pozostale wyzej] wymienione odmiany reprezentacji
dokumentoéw tekstowych tj.: czestotliwosciowa
wystepowania wyrazen, odwrotng czestos¢ etc. Ich
glownym atutem jest to iz umozliwiaja tworzenie rankingu
istotnos$ci zwracanych dokumentéw na podstawie zadanego
wzorca Q.

2.2.2.2.2. Wyszukiwanie informacji — reprezentacja
grafowa

W reprezentacji grafowej analogicznie jak w reprezentacji
przestrzenno-wektorowej w celu np. wyszukiwania
informacji, nalezy okresli¢ czym jest podobienstwo
pomiedzy samymi dokumentami jak i dokumentami
a wzorcem zapytania (. Wzorzec zapytania Q0 w tym
przypadku moze by¢ traktowany i reprezentowany jako
pewnego rodzaju graf. Schenker i1 wspodlpracownicy
zdefiniowali kilka miar, m.in.: opartych na maksymalnym
wspolnym podgrafie, odlegtosci edycyjnej (ile operacji
nalezy wykona¢ aby przeksztalci¢ jeden graf w drugi) itp.
Po zdefiniowaniu odpowiednich miar mozliwe jest takze
przeprowadzenie innych nizej opisanych metod analizy
tekstu jak np. klasyfikacja czy grupowanie opisanych
ponizej.

2.2.2.3. Klasyfikacja dokumentow tekstowych
Klasyfikacja, nazywana takze kategoryzacja, dokumentow
tekstowych polega na okresleniu do jakiej klasy
dokumentéw mozna zaliczyé wybrany tekst [18, 63-66] lub
jego fragment [67, 68]. Klasyfikacja odbywa si¢ za pomoca
wyznaczonego w procesie uczenia klasyfikatora, ktory
bedzie dokonywat przyporzadkowania dokumentow do
jednej lub kilku uprzednio zdefiniowanych klas. Klasy te
nie sa definiowane wprost, lecz poprzez zbidr trenujacy,
ktory stanowi grupa dokumentéw juz odpowiednio
zaklasyfikowana  recznie  np.  przez  ekspertow.
W wigkszos$ci przypadkow klasy nie sa zagniezdzane,
natomiast przyjmuje si¢, iz jeden dokument moze nalezeé
do wiegcej niz jednej klasy. Do kategoryzacji dokumentow
tekstowych uzywane sg takie techniki, jak: drzewa
decyzyjne (ang. decission tree), reguly decyzyjne,
algorytmy najblizszych sasiadéw i zwigzane z nimi rdzne

metryki (m.in. przedstawione w podpunkcie 2.1.1),
klasyfikator —bayesowski, sieci neuronowe, metody
regresyjne czy tez techniki z zakresu maszyn wektorow
wspierajacych (ang. suport vector machines — SVM) [69]
oraz metody odnajdywania wspolnych podgraféw opartej na
metodzie najblizszych sasiadow ze specjalizowana miarg
odleglosci, w przypadku zastosowania modelu grafowego
dokumentéw [30].

2.2.2.4. Grupowanie dokumentéw tekstowych

Grupowanie  dokumentéw  tekstowych  polega na
wyznaczeniu grup podobnych dokumentow np. ze wzgledu
na ich tematyke, m.in. za pomocg analizy statystycznej stow
wystepujacych w tekscie [17, 18, 31, 70-72]. Grupowanie
dokumentéw tekstowych jest zadaniem pokrewnym do
klasyfikacji. W tym przypadku jednak system nie posiada
wejsciowej wiedzy w postaci juz zakwalifikowanych
dokumentéw, czy tez klas wyznaczonych przez ekspertow.
Zadaniem tej metody jest takie pogrupowanie dokumentow,
by dokumenty nalezace do jednej klasy byly do siebie jak
najbardziej podobne
i jednoczesnie roznily si¢ znaczaco od tych nalezacych do
innych klas. Do grupowania dokumentéow tekstowych
uzywane sa takie techniki, jak: analiza skupien,
klastrowanie (ang. clustering) [73], samoorganizujace si¢
mapy (ang. self-organization map) [74], algorytmy
aproksymacji wartosci oczekiwanej (ang. expectation-
maximization) [75] czy tez zbiory przyblizone [76].

2.3. Wizualizacja

Wizualizacja to metoda zwigzana z koncowa realizacja
analizy tekstu i wykonywana jest w celu zaprezentowania
i lepszego zrozumienia otrzymanych wynikoéw. Gloéwnym
celem wizualizacji jest zapewnienie inzynierowi wiedzy lub
oprogramowania prostej metody interpretacji uzyskanych
wynikow. Najczgsciej wizualizacji poddawane sa zwiazki
zachodzace pomigdzy wyodrgbnionymi faktami lub
zalezno$ci zachodzace
w  strukturze rozpatrywanego zbioru dokumentoéw
tekstowych [34]. Metody wizualizacyjne zwigzane sa
zar6wno z inzynierig wiedzy jak i eksploracyjna analiza
tekstu. Do najbardziej znanych metod reprezentacji
(wizualizacji) wynikoéw (danych), naleza: sieci semantyczne
zZwigzane Z ontologiami, kraty pojec
(ang. line diagrams) wykorzystywane w formalnej analizie
pojec¢ (ang. formal concept analysis — FCA), histogramy,
grafy strony internetowych (ang. websites as graphs),
wykresy stupkowe, kolumnowe, mapy znaczen (ang.
mindmaps), wykresy gwiazdowe, macierze korelacji
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narysowane jako obrazy pikselowe wykorzystywane w
wyszukiwaniu, klasyfikowaniu oraz grupowaniu
dokumentéw tekstowych [20, 72, 77-79].

Przyktad wizualizacji za pomoca pikselowych macierzy
korelacji stosowanych podczas wyszukiwania dokumentow
tekstowych. W  przypadku gdy  dokumenty sa
reprezentowane za pomocg modelu wektorowego (podpunkt
2.1.1) i gdy jest budowana macierz struktury reprezentacji
przestrzenno-wektorowej dokumentéw (rysunek 2) o
znacznych wymiarach woéwczas pomocne okazujg si¢
pikselowe macierze korelacji. Ulatwiaja one poréwnanie i
wyznaczenie podobnych do siebie  dokumentow.
Przyktadowa pikselowa macierz korelacji przedstawia
rysunek 4.

e o 9
N o ©

[=]
2}
Stopief korelacji

Numer dokumentu
o
2

Numer dokumentu

Rysunek 4 Odleglos¢ miedzy parami dokumentow. Zrodto:
[opracowanie whasne]

Rysunek 4 przedstawia sytuacje, w ktorej do
poréwnania zostaly wzigte trzy dokumenty, tak wigc
macierz 4 ma wymiary 3x3. Stopien korelacji pomigdzy
dokumentami okreéla si¢ na podstawie wybranej odlegtosci
(podpunkt 2.2.2): Minkowskiego, kosinusowej, Jacarda czy
tez Dicea. Odlegltos¢ pomigdzy dokumentami w
rozpatrywanej macierzy zostata znormalizowana do 1
i wartosciom od 0 do 1 przypisano odpowiednia skale barw.
Kwadraty bliskie niebieskiemu oznaczajg dokumenty mniej
podobne do siebie, bliskie czerwonemu za§ — bardziej
podobne. W przypadku, gdy np. zostanie uzyta odlegtosé
kosinusowa to wowczas: bardziej czerwone piksele
odpowiada¢ bgda wiekszym wartoSciom kosinusa (blizsze
katy), a bardziej niebieskie dopowiada¢ mniejszym
warto$ciom kosinusa (wigksze katy).

3. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

W procesie wstepnego przetwarzania analizy dokumentow
tekstowych stosuje si¢ zabiegi zwigzane
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z  automatyczng  korekta  tekstow  (ortograficzna,
gramatyczna) w celu polepszenia jakosci dokonywanej
analizy. Dodatkowo w tym celu stosuje si¢ rowniez takie
metody, jak: wykrywanie konca zdan, analizg
morfologiczna, usuwanie niejednoznacznosci (ekstrakcja
rdzeni wyrazen, lematyzacja), wykrywanie wystgpowania
zaimkow, wykrywanie nazw wilasnych 1 terminoéw
specjalistycznych, rozktad zdan ztozonych na zdania proste,
rozpoznawanie wyrazen rzeczownikowych oraz grup
czasownikowych, zmniejszanie liter wyrazen etc. Zadania te
naleza do glebokiej analizy tekstu. Podczas dokonywania
ptytkiej analizy tekstu we wstepnym przetwarzaniu
zazwyczaj wykorzystuje si¢ tylko czes¢ technik z glebokiej
analiza tekstu. Rola jej ograniczana jest najcze$ciej do
odfiltrowania zbednych wyrazen, znalezienia formy
podstawowej  wyrazenia  lub  wyekstrahowania i
uwypuklenia najwazniejszych poszukiwanych cech w
zaleznosci od rodzaju dokonywanej analizy. W dalszym
procesie plytkiej analizy pomija si¢ jednak rozpoznawanie
wewnetrznej struktury i funkcji wyrazen w zdaniach czy
catych tekstach.

Ze wzgledu na zastosowanie niepelnej glebokiej analizy
tekstu na poczatku procesu plytkiej analizy, otrzymywany
jest kompromis w postaci hybrydowego przetwarzania
tekstu. W wielu przypadkach np. podczas przeszukiwania i
wyszukiwania dokumentéw zastosowanie plytkiej analizy
tekstu z elementami zlozonej analizy we wstgpnym
przetwarzaniu okazuje si¢ wystarczajacym podej$ciem do
uzyskania potrzebnych informacji. Uproszczenia pozwalaja
na uzyskanie oszczedno$ci czasu w przetwarzaniu duzych
korpuséw
i grup dokumentéow tekstowych. Pomimo ich zastosowania
ptytka analiza tekstu wciaz jest procesem ztozonym i silnie
zwiazanym z jakos$cia danych tekstowych (uzytego ,,jezyka”
i jego poprawnos$ci do opisu pewnej rzeczywisto$ci) oraz ze
stfownictwem, ktore wyznacza kontekst dokumentow np.
raporty biznesowe beda posiada¢ inne stownictwo niz
raporty z akcji ratowniczo-gasniczych. Kontekst ten
powoduje iz trzeba bedzie poszukiwaé i modelowaé rozne
zagadnienia
i staraé si¢ ekstrahowa¢ cechy specyficzne dla danej
dziedziny. Powoduje to potrzebg tworzenia narzedzi
dedykowanych 1 profilowanych pod dang dziedzing
zastosowan, nie za$ uniwersalnych, dziatajacych na duzym
poziomie  abstrakcji  niezaleznym od  dziedziny
i kontekstu analizy. OczywisScie sam mechanizm takiego
wysoko  abstrakcyjnego,  wstgpnego  przetwarzania
dokumentéw tekstowych, moze by¢ zaimplementowany.
Glowny rdzen ptlytkiej analizy, prowadzacy np. do
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wyekstrahowania cech analizowanej dziedziny
i przetworzenia wynikow w ontologie, juz takim
automatycznym procesem by¢ nie musi. Wynika to
z tego, iz ekspert z danej dziedziny decyduje o tym czy
pozyskane atrybuty sa przydatne czy tez nie
w modelowaniu danego zjawiska. Algorytm, czy wybrana
technika, jest sama w sobie mato uzyteczna w tym sensie,
ze to czlowiek nadaje znaczenie uzyskanym rezultatom
w wyniku zastosowania takiego a nie innego podejscia
w badaniach.

Nalezy podkreslic fakt, ze wyzej] wymienione
i opisane metody analizy w zastosowaniach coraz bardziej
przestaja by¢ autonomiczne. Nalezy przez to rozumieé, ze w
celu przeprowadzenia np. wyszukiwania tekstu stosuje si¢
zabiegi zwigzane z grupowaniem dokumentow tekstowych
lub grupowaniem poj¢é przy wykorzystaniu przykladowo
metody ukrytego indeksowania semantycznego [20, 58, 80].
Zabiegi te maja zazwyczaj na celu zmniejszenie, w tym
przypadku, przestrzeni wyszukiwanych dokumentéw oraz
indeksujacych je wyrazen. Poprzez takie mieszane
podejscie komponowania technik uzyskuje si¢ znaczna
poprawe jakoS$ci przeprowadzanej analizy.

W przypadku wyszukiwania tekstow nastepuje
polepszenie stosunku dokladnosci do kompletnosci
w zwracanej odpowiedzi, inaczej mowiac polepsza sig¢
precyzja 1 przywotanie dokumentow tekstowych na
podstawie wygenerowanego zapytania. Mozliwe staje si¢
takze, w przypadku faczenia wyszukiwania
z  grupowaniem, otrzymanie  wydzielonych  grup
tematycznych dokumentow w zaleznosci od zadanego
wzorca wyszukiwania.

Kazda metoda charakteryzuje si¢ wlasnym sposobem
oceniania jakosci i dobieraniem odpowiedniej do tego
miary. Zagadnienia te sa specyficzne i zalezne od sposobu
wybranej reprezentacji tekstu jak i algorytmu przetwarzania
tekstu a nawet samego sposobu indeksowania (ro6zne
sposoby indeksowania i metody moga wplywaé np. na
szybkos¢ analizy). Wobec tego mierzenie jakosci ktorejs z
metod jak i procesu eksploracji dokumentow tekstowych
wydaje si¢ by¢ procesem wielowymiarowym i ztozonym,
zaleznym od tego co chcemy osiagnaé w badaniu. Musi
jednak pozosta¢ obiektywne, reprezentatywne i krytyczne.
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