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1 Sformulowanie problemu

Upowszechnienie komputerowych metod przetwarzania informacji, a zwtaszcza kom-
puteryzacja zasobéw wiedzy, doprowadzity do powstania bogatych korpusow tekstéw
w systemach komputerowych. Aby korzystac z takich zbioréw dokumentéw, potrzebne
sq metody wyszukiwania potrzebnej informacji oraz wnioskowania na jej podstawie.
Poszukiwane sa nie tylko informacje zlokalizowane w pojedynczych dokumentach lecz
réwniez te, ktére sa rozproszone po calym korpusie. Zapytania kierowane do tych
korpuséw moga dotyczyé zaréwno konkretnych faktéw zawartych w tekstach, jak i
og6lnych praw rzadzacych tymi faktami. Prawa te sa formutowane w wyniku wnio-
skowania indukcyjnego (bazujacego na generalizacji) i na 0og6t sq prawdziwe jedynie z
pewnym prawdopodobienistwem, ktérego wielkos¢ trzeba oszacowac.

W niniejszej pracy rozwijam metodologie realizujaca powyzsza funkcjonalno$¢ dla
zbioréw tekstow o ograniczonej dziedzinie tematycznej. Zalozenie to pozwala repre-
zentowaé za pomocg ontologii strukture informacji zawartej w tekstach. Opracowane
metody testuje na dwu korpusach rézniacych si¢ jezykiem i tematyka.

2 Istniejace rozwigzania dla danych z jawna struktura

Problematyka wyszukiwania danych dotyczacych zadanego zapytania zostata grun-
townie zbadana w kontekscie relacyjnych baz danych [9]. Zastosowane tam rozwia-
zania dziataja w oparciu o strukture stanowiacq model danych, zwykle wyrazony za
pomoca diagramu zwigzkéw encji. Podobnie, zagadnienia generalizacji i wnioskowa-
nia aproksymacyjnego rozpatrywano w odniesieniu do danych reprezentowanych za
pomoca tabeli zawierajacej obiekty opisane za pomoca wektor6w wartosSci atrybutéw
[8, 20, 34, 40].

Model danych petni tu dwie role: wskazuje, gdzie znajduja si¢ potrzebne dane oraz
umozliwia wydobycie zawartej w nich informacji w celu dalszego przetwarzania.



3 Stan wiedzy dla problematyki zwigzanej z danymi
tekstowymi

Gléwna przeszkoda w analizie danych tekstowych jest brak danej wprost struktury in-
formacji w nich zawartych. Rekonstrukcja jej jest konieczna, by odnaleZ¢ dane w kor-
pusie i wydoby¢ zawarta w nich informacj¢. Aby wymodelowac t¢ strukturg potrzebna
jest wiedza o jezyku, w ktérym teksty sa napisane i o Swiecie w nich opisanym. Przy
czym, im doktadniej model pozwala wyrazi¢ tres¢ tekstu, tym wigcej wiedzy trzeba do
niego wprowadzié, co ogranicza zakres zastosowan wyrafinowanych modeli.

Przyktadowo, wprowadzenie prostego modelu jezyka zwanego workiem stow [16]
(stosowanego m.in. w wyszukiwarkach internetowych) nie wymaga wprowadzania
wiedzy o tresci tekstéw i umozliwia wyszukanie dokumentéw zwiazanych z zapyta-
niem, ale nie pozwala na wyciaganie z nich wnioskéw ani na scalenie zawartych w
nich informacji.

Ekstrakcja Informacji (Information Extraction) [35] realizuje proste zadania wydo-
bywania ustrukturalizowanej informacji z tekstéw, jednak zastosowana w niej metodo-
logia obejmujaca parsowanie powierzchniowe i nie umozliwiajaca wyrazenia niejed-
noznacznos$ci, nie jest skalowalna na przypadek bardziej skomplikowanej struktury.

Z kolei metody prowadzace do doktadnego oddania tresci tekstu tworzone sg w
oparciu o analiz¢ pojedynczych probleméw semantycznych (np. reprezentacji kwan-
tyfikowania, liczby mnogiej, czy mowy zaleznej) [3, 7, 14, 36], badz tez niewielkich
liczacych ponizej 1000 zdan, zbioréw tekstow [1, 17, 45, 58].

Miaty miejsce réwniez proby sprowadzenia korpuséw do postaci formut logicz-
nych, jedynie na podstawie wiedzy o jezyku, bez wykorzystania wiedzy o zwigzkach
pomigdzy pojeciami opisanymi w tekstach [4, 5, 11]. Uzyskane w ten sposéb formuty
logiczne odzwierciedlaja tres¢ tekstéw, lecz nadal nie wyrazaja w jawny sposéb struk-
tury informacji w nich zawartych. Na przyktad nie pozwalaja one utozsamié wypowie-
dzi zawierajacych t¢ sama tre§¢ a réznigcych si¢ sposobem wyrazenia jej za pomoca
jezyka.

4 Reprezentacja tresci tekstow

Przedstawione powyzej wyniki wskazuja na to, ze konieczne jest stworzenie struk-
tury reprezentujacej informacj¢ zawartg w tekstach, a nastgpnie dokonanie generaliza-
cji ustrukturalizowanej informacji, tak by uzyskaé jej podsumowanie zrozumiate dla
cztowieka.

Metodologia zaproponowana w pracy opiera sie na zatozeniu, ze badane teksty
dotycza konkretnej dziedziny i maja ograniczony zakres tematyczny. Dzigki temu
mozliwe jest formalne opisanie struktury informacji dotyczacych tej dziedziny za po-
mocg ontologii. Ontologia [51] reprezentuje wiedz¢ dziedzinowa: dzieli zbidr obiek-
tow nalezacych do badanej dziedziny na kategorie (typy) oraz okresla zwiazki pomig-
dzy tymi kategoriami. Ontologia jest modelem danych analogicznym do stosowanego
w przypadku baz danych diagramu encji.

Podejscie to, stosowane w sztucznej inteligencji i analizie danych [2, 18, 38, 49],
nie bylo jeszcze wykorzystywane podczas przetwarzania jezyka. Niektdre systemy [4,



5, 11] korzystaja z WordNetu [33] — bazy wiedzy o zwiazkach pomigdzy znaczeniami
stéw, takimi jak synonimia, hiponimia, czy meronimia. Jednak uzyskana w ten sposéb
ontologia jest zbyt powierzchowna by wyznaczy¢ strukture konkretnej dziedziny. Jej
gléwna wada jest to, ze nie opisuje w jaki sposéb pojecia ztozone sa konstruowane z
pojec prostszych.

Informacj¢ wydobyta z dokumentéw przechowuje jako zbidr formut jezyka zwa-
nego jezykiem reprezentacji znaczenia. Zdania w tym jezyku sktadaja si¢ z polaczo-
nych alternatywa i koniunkcja predykatéw, ktérych argumentami sa stale. State repre-
zentujg obiekty o ktérych jest mowa w analizowanych tekstach. Predykaty reprezen-
tuja pojecia z ontologii, wyrazaja fakt przynaleznosci obiektu do danej kategorii on-
tologicznej oraz opisane przez ontologi¢ zwiazki pomigdzy obiektami. Zaktadam, ze
teksty opisuja jedynie zaleznosci pomiedzy konkretnymi obiektami. Dzigki temu
moge¢ oznaczy¢ kazdy obiekt za pomoca unikalnej statej i wyrazié tres$¢ tekstéw bez
uzycia zmiennych ani kwantyfikatoréw.

Korzystam z pojgc teorii modeli, aby formalnie zdefiniowaé semantyke jezyka re-
prezentacji znaczenia. Informacja zawarta w dokumentach jest niekompletna i nie-
jednoznaczna. Z tego wzgledu semantyke dokumentu wyrazam jako klas¢ mozliwych
Swiatéw — modeli zgodnych z jego trescia. Teksty opisuja wiasnosci realnych obiek-
téw i to te obiekty konstytuujg uniwersa mozliwych §wiatéw. Oznacza to, ze wlasnosci
takie, jak przynalezno$¢ do kategorii ontologicznej, s3 zdefiniowane w taki sam spos6b
we wszystkich mozliwych §wiatach.

Problem zwiazku pomigdzy jezykiem i Swiatem znany jest w filozofii jezyka jako
problem odniesienia przedmiotowego. Przedstawione w pracy podejscie jest podobne
do obrazkowej teorii odniesienia przedmiotowego zaproponowanej przez Wittgenste-
ina w [54].

5 Przetwarzanie tekstow

Zastosowany w pracy schemat przetwarzania jezyka jest wzorowany na powszechnie
stosowanych metodach odwzorowywania znaczenia wypowiedzen w jezyku natural-
nym w formuly jezyka reprezentacji znaczenia [29]. Metody te dostosowatem do sytu-
acji, w ktorej dostepna jest ontologia.

U podstaw zastosowanej w pracy metodologii lezy zatozenie kompozycjonalnoSci:
zgodnosci struktury opisujacej §wiat ze struktura jezyka ktéry go opisuje. Zaktadam, ze
skladniowym operacjom tworzenia zlozonych fraz na podstawie fraz prostszych
odpowiada opisywanie zfozonych obiektow za pomoca ich komponentéw.

Badania prowadz¢ w oparciu o dwa zbiory tekstéw: korpus sumeryjskich tekstéw
gospodarczych z okresu III dynastii z Ur [6] oraz stownik biobibliograficzny wspot-
czesnych polskich pisarzy i badaczy literatury [12]. Dla kazdego z korpuséw opraco-
watem gramatyke, ktéra opisuje w jaki sposob frazy sa konstruowane ze stéw i innych,
prostszych fraz w poszczeg6lnych zdaniach korpusu.

Z uwagi na to, ze sumeryjskie teksty gospodarcze sa niemal pozbawione informa-
cji sktadniowych, przetwarzam je za pomoca gramatyki semantycznej, ktérej symbole
nieterminalne reprezentuja kategorie ontologiczne bytéw o ktérych jest mowa w tek-
stach. Wytworzona dla tekstéw sumeryjskich gramatyka petni réwniez rolg leksykonu:



reguly gramatyczne rozpoznaja stowa z jezyka i przypisuja im kategorie ontologiczne.

Z drugiej strony teksty polskie zawieraja bogata informacje¢ sktadniowa. Dlatego
w przypadku tych tekstéow korzystam jednoczes$nie z dwu gramatyk: jedna analizuje
cechy skladniowe, a druga semantyczne. Rozwigzanie to, nieznane dotad w literatu-
rze przedmiotu, pozwolito stworzy¢ prosta, uniwersalng gramatyke fragmentu jezyka
polskiego. Wykorzystuje ona jedynie czgs$¢ informacji sktadniowych zawartych w tek-
stach, co powoduje, ze jest istotnie prostsza niz gramatyki uwzgledniajace wszystkie
niuanse jezykowe [37, 39, 46, 53, 56]. Z kolei gramatyka semantyczna, opisujaca za-
leznosci pomigdzy kategoriami ontologicznymi obiektow rozpoznawanych przez po-
szczegblne frazy, jest generowana bezposrednio na podstawie wiedzy dziedzinowe;j
zawartej w ontologii. Wymaganie jednoczesnej spdjnosci sktadniowej i semantycz-
nej istotnie redukuje niejednoznaczno$¢ wywodu gramatycznego. Wspétdziatanie obu
gramatyk oparte jest na zatozeniu kompozycjonalnosci. Zrédlo wiedzy o fleksji jezyka
polskiego stanowi analizator morfologiczny Morfeusz [55].

Korpus tekstéw sumeryjskich przetwarzam za pomoca opracowanego w tym celu
parsera, za§ w przypadku tekstéw polskich korzystam z parsera tablicowego [15].

Podczas parsowania z kazdym symbolem z gramatyki skojarzona jest wartos¢ se-
mantyczna: formuta jezyka reprezentacji znaczenia, opisujaca semantyke fragmentu
tekstu, na podstawie ktérego ten symbol zostat wygenerowany. Reguly gramatyczne
sq zaopatrzone w zalaczniki semantyczne (semantic attachment). Reguly gramatyki
okreslaja jakie symbole gramatyczne sa generowane podczas parsowania, a zataczniki
semantyczne sa funkcjami wyliczajacymi warto$ci semantyczne generowanych sym-
boli na podstawie semantyk symboli rozpoznanych przez regule.

Dane tekstowe sa niejednoznaczne. W szczeg6lnosci uszkodzone sumeryjskie do-
kumenty gospodarcze mozna zinterpretowac na olbrzymia ilo$¢ sposobéw. W pracy
nie probuje redukowac niejednoznaczno$ci podczas parsowania z uwagi no to, ze nad-
miarowe interpretacje moge znacznie precyzyjniej usunaé operujac na formutach je-
zyka reprezentacji znaczenia. Alternatywne interpretacje lacze za pomocg alternatywy.
Formuty semantyczne buduj¢ zgodnie z procesem rozbioru sktadniowego, co pozwala
mi w zwarty sposob reprezentowaé wszystkie mozliwe interpretacje niejednoznacz-
nego dokumentu, dzigki rozproszeniu ich pomigdzy symbolami gramatyki.

Reprezentacje semantyczne tekstow niejednoznacznych byly badane przez teore-
tykow [10, 11, 47, 48], lecz nie stosowano ich w praktyce. W zastosowaniach prak-
tycznych zaklada sie, ze gramatyka jest jednoznaczna [57]. Wybiera si¢ najbardziej
prawdopodobne drzewo wywodu [4] lub przetwarza jedynie zdania, ktére maja tylko
jedng interpretacje [44, 45]. Zwiazany z niejednoznaczno$cia problem przetwarzania
dokumentéw uszkodzonych nie byt jeszcze poruszany w literaturze przedmiotu.

Pokazuje rowniez w jaki spos6b mozna analizowaé teksty ktérych fragmenty za-
wieraja pojecia nie nalezace do ontologii. Funkcjonalnos¢ ta uzyskuje domykajac on-
tologig za pomoca specjalnej kategorii zawierajacej wszystkie obiekty, ktére nie naleza
do pozostatych kategorii ontologicznych. Dzigki temu do przetwarzania tekstow wy-
starcza niewielka ontologia, nie zawierajaca rzadkich, czy nieistotnych pojec.

Uzyskana w wyniku parsowania formule jezyka reprezentacji znaczenia trzeba
podda¢ dalszej analizie ktéra uporzadkuje niekompozycjonalne (w ujeciu zastosowa-
nej gramatyki) fragmenty jezyka takie jak zdania wzgledne, konstrukcje imiestowowe,
nominalizacje, czy wtracenia; zastapi spdjniki jezyka naturalnego spdjnikami logicz-



nymi oraz zredukuje niejednoznaczno$¢. Redukcja niejednoznacznosci opiera si¢ na
odrzuceniu interpretacji sprzecznych, wybraniu maksymalnej (pod wzgledem zawarto-
Sci informacyjnej) interpretacji oraz sprowadzeniu interpretacji do postaci kanoniczne;j.
Nalezy tutaj zaznaczy¢, ze catkowite usunigcie niejednoznacznosci nie jest mozliwe i
to wlasnie jej obecno$¢ stanowi gléwna réznicg pomigdzy informacja zapisang w po-
staci formut jezyka reprezentacji znaczenia a relacyjna baza danych.

Otrzymuje reprezentacje treSci dokumentéw majaca jawna, wyznaczong przez on-
tologig, strukturg. Dla tak przygotowanych danych konstruuje jezyk zapytan. Kazde
zapytanie wyznacza pewien zbiér mozliwych §wiatéw, a jako odpowiedZ na nie wy-
szukiwane sa dane, ktérych semantyka jest podzbiorem zbioru wyznaczonego przez
zapytanie. Na poziomie sktadni zapytania sa wzorcami, a wyszukiwane sa dane pasu-
jace do wzorca.

6 Wnioskowanie indukcyjne

Zagadnienia generalizacji i wnioskowania aproksymacyjnego bada teoria zbioréw przy-
blizonych [41, 42]. W swoim standardowym ujeciu zaklada ona, ze dane sg informacje
o obiektach reprezentowane w postaci tabeli wektoréw wartosci atrybutéw tych obiek-
tow. Okazuje sig¢, ze teori¢ zbioréw przyblizonych mozna elegancko rozszerzy¢ na
przypadek danych zapisanych za pomoca formut jezyka reprezentacji znaczenia.

Rozszerzenia dokonuje¢ modyfikujac definicje podstawowych pojeé teorii. Nastep-
nie dowodzg, ze pierwotne definicje sa szczegdlnym przypadkiem swoich rozszerzo-
nych wersji. Pokazuj¢ tez zgodno$¢ zmodyfikowanej definicji z rozszerzeniami teorii
na tabele zawierajace niejednoznacznosci wyrazone przez brakujace wartosci oraz wie-
lowarto$ciowe atrybuty [13, 19, 30, 31, 32, 40]. Z punktu widzenia przetwarzania jg-
zyka brakujace wartosci odpowiadaja niekompletnosci informacji zawartej w tekstach
a wielowartosciowe atrybuty sa prostymi przypadkami niejednoznacznoSci.

Teoria zbiorow przyblizonych umozliwia stworzenie intuicyjnego opisu zalezno-
Sci wystepujacych w dostgpnych danych. Aby uzyskaé opis prawdziwy dla obiektéw,
o ktérych nie posiadamy informacji konieczne jest dodanie dodatkowych zatozer o
zwiazku pomigdzy znanymi obiektami, a tymi, ktére beda obserwowane w przysziosci
[43, 50].

Statystyczna teoria uczenia (Statistical Learning Theory) [52] wprowadza probabi-
listyczny model generowania danych. Wykorzystuje go, by oszacowaé jakos¢ generali-
zacji i poprawno$¢ wyciagnigtych wnioskéw za pomoca wspétczynnikéw liczbowych.

Aby wyniki badani zastosowaé w praktyce opracowalem klasyfikator — algorytm
znajdujacy zalezno$ci pomigdzy warto$ciami cech obiektéw. Klasyfikator ten wyko-
rzystuje metody teorii zbioréw przyblizonych do modelowania zaleznosci, a uzyskane
wyniki ocenia korzystajac z nieréwnoSci probabilistycznych [21, 22, 23] opartych na
zalozeniach statystycznej teorii uczenia.

ZaleznoS$ci znajdowane przez klasyfikator sa wyrazane za pomoca zbioru regut.
Kazda reguta ma posta¢ implikacji i jest zaopatrzona w oszacowanie prawdopodobieri-
stwa prawdziwoSci nastgpnika implikacji pod warunkiem prawdziwosci jej poprzed-
nika. Dzigki temu klasyfikator pozwala wyraza¢ w sposéb zrozumiaty dla cztowieka
globalne zaleznosci zawarte w danych.



7 Testy

Opisang w pracy metodologi¢ przetestowatem na dwu korpusach liczacych po okoto
800000 stéw: korpusie sumeryjskich tekstow gospodarczych z okresu III dynastii z
Ur [6] oraz stowniku biobibliograficznym wspétczesnych polskich pisarzy i badaczy
literatury [12].

Eksperymenty wykazaly, ze wprowadzenie ontologii pozwala wypetnié luke po-
miedzy powierzchniowym a gltebokim przetwarzaniem jezyka. W pracy przedstawilem
tez wyniki szeregu eksperymentow opierajacych sig¢ na generalizacji ustrukturalizowa-
nej informacji uzyskanej w wyniku przetwarzania jezyka. Zostaly one pozytywnie
ocenione przez ekspertow.

Czg$¢ materiatéw zawartych w pracy pochodzi z publikacji: [22, 23, 24, 25, 26,
217, 28].

Praca doktorska powstata przy wsparciu Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyz-
szego z grantu promotorskiego N N206 400234 oraz z grantu N N516 368334.
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