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Streszczenie

Niniejsza praca jest po$wiecona metodom automatycznej analizy dokumentéw na-
ukowych. Jej cel to stworzenie dobrej metody na znajdowanie powigzanych ze soba
dokumentow i wyznaczanie stéw kluczowych opisujacych te dokumenty. Przedstawione
w tej rozprawie podejscie do tego tematu sklada sie z zagadnien dotyczacych: oblicza-
nia miary réznic pomiedzy dokumentami, kategoryzowania dokumentéw i wyznaczania
stéw kluczowych dla dokumentu.

Analiza dokumentéw w ogolnosci jest trudna. Tym trudniejsza jest analiza doku-
mentéw naukowych, ktore wykorzystuja zaawansowana terminologie, ktéra dodatkowo
moze wystepowaé¢ w dokumencie rzadko. To powoduje, ze klasyczne metody wyodreb-
niania stéw kluczowych takich dokumentéw staja sie nieefektywne. Prezentowane w tej
pracy metody sa w stanie przeprowadzi¢ analize réznych danych, ale najlepsze wyniki
uzyskuja podczas przetwarzania tekstéw naukowych.

Pierwszym etapem pracy byla kategoryzacja dokumentéw w obrebie repozytorium.
Na bazie kilku badanych miar réznic pomiedzy dokumentami, opartych na analizie
statystycznej stéw, analizie n-gramow i miary réznic Kotmogorowa, w niniejszej pracy
zdefiniowano nowy sposob podzialu dokumentéw na kategorie. Kategoryzacja doku-
mentow zostala przeprowadzona w oparciu o samoorganizujace si¢ sieci Kohonena, ktére
w celu optymalizacji ich dzialania, zmodyfikowane zostaly z wykorzystaniem idei algo-
rytméw genetycznych i dynamicznych sieci neuronowych.

Kolejnym etapem niniejszej pracy byla dokladna analiza dokumentéw, wyznacza-
jaca opisujace je stowa kluczowe. Na tym etapie wykorzystano rowniez samoorgani-
zujace sie sieci neuronowe Kohonena, ktére rozszerzono o umiejetno$é¢ wzmacniania
wyniku, bazujaca na kategoriach i miarach réznic dokumentéw wyznaczonych w pierw-
szym etapie. Do usprawnienia procesu uzyto lancuchéw Markowa wartosciujacych po-
szczegblne stowa z dokumentow.

Przedstawione w niniejszej rozprawie nowe podejscie do problemu analizy tekstu
pozwala znaczaco przyspieszy¢ proces wyszukiwania informacji, ktéry dotychczas wy-
magal sprecyzowania przez szukajacego zapytania, a nastepnie wyboru odpowiednich
wynikéw sposréd wielu rezultatow proponowanych przez wyszukiwarki internetowe.
Zaprojektowane algorytmy pozwalaja na stworzenie kolekcji dokumentéw zwiazanych
z dokumentami inicjujacymi, kilkukrotnie poprawiajac wyniki otrzymane za pomoca
zwyklych systeméw wyszukiwawczych. Zaprojektowane algorytmy przetestowano na
réznych zbiorach dokumentéw, co potwierdzito poprawnosé ich konstrukeji i trafnosé
wynikéw otrzymanych podczas ich dziatania.

SEOWA KLUCZOWE: sieci neuronowe; ztozono$¢ Kolmogorowa; algorytmy gene-
tyczne; tancuchy Markowa;
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Abstract

In this thesis novel methods of automatic analysis of scientific documents are pre-
sented. Main goal of this work was to create a good method for finding related docu-
ments and selecting keywords among them. Presented approach consists of computing
distances between documents, categorizing documents and selecting keywords.

Analysis of documents can be difficult. Scientific documents analysis is even harder,
because advanced and rare terminology is used there. For that reason classic methods
of selecting keywords are not effective. Methods presented in this thesis can deal with
different data, but the best results can be achieved for scientific texts.

First part of the thesis describes documents categorization. Three distances between
documents has been defined and used to perform categorization. Namely we have used:
statistical words appearance, n-grams analysis and Kolmogorov distance. A new way
of documents comparison with use of these distances is presented. Categorization is
performed with use of self organizing Kohonen neural networks, which are modified
here with usage of genetic algorithms and dynamic neural networks.

Next part of this thesis is document analysis and keywords selection. Self Orga-
nizing Maps are used again with addition of reinforcement upon previously computed
documents distances and categories. Markov chains are used for preprocessing words
weights.

Presented in this thesis new approach to scientific documents analysis provides
improvement of the information retrieval process, in which user was needed for cre-
ating search queries and filtering results given by search engines. This process can be
automated with usage of algorithms created in this thesis.

Presented algorithms were tested on various sets of initial data. The results confir-
med accuracy of returned results and proved effectiveness of presented approach.

KEYWORDS: neural networks; Kolmogorov complexity; genetic algorithms; Markov
chains;
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Cel prowadzonych badan

W ciggu ostatnich lat znaczaco wzrosta ilos¢ informacji dostepnych dla dowolnego
odbiorcy. Przyczynit sie do tego gwattowny rozwdj internetu i ogdlny ped do
digitalizacji wszelkich danych. Wiekszo$é¢ potrzebnych informacji mozna znalezé
W internecie - w szczegdlnosci tyczy sie to wszelkich prac i artykutow naukowych.
Z gaszczu danych czesto jednak trudno jest wybraé te interesujace. Okazuje sie
rowniez, ze w popularnych dzisiaj wyszukiwarkach internetowych w wiekszosci
przypadkéw odsetek poprawnych wynikow jest niewielki - ilo$¢ dokumentéw i
danych dostepnych w internecie jest tak ogromna, ze praktycznie niemozliwe jest
zindeksowanie i szczegétowe zbadanie ich wszystkich (co jest pokazane w Albert
et al. (1999)). Uzytkownik musi wiec samodzielnie przegladaé szereg wynikow
wyszukiwan tracac cenny czas.

Réwniez pozyskanie danych do samodzielnej analizy wymaga czasu - zasada
dziatania popularnych serwiséw wyszukiwawczych wymaga interakcji z uzytkow-
nikiem. Aby otrzymac zadany rezultat, uzytkownik musi dostarczy¢ odpowiednie
zapytanie.

Zwykle sktada sie ono po prostu z odpowiednio dobranego zestawu stéw, na
podstawie ktorego wyszukiwarka zwraca liste wynikéw uporzadkowoanych we-
dtug wyznaczonego przez jej wewnetrzne mechanizmy porzadku. Takie ograni-
czone podejscie pozwala na proste, aczkolwiek wymagajace od uzytkownika wy-
ksztatcenia pewnego sposobu kreowania zapytan i samodzielnego zweryfikowania
jego skutecznosci. Jednocze$nie utrudniajace wyszukiwanie informacji bardziej
skomplikowanych, na przyktad powigzanych z calym dokumentem, a nie tylko z
wybranymi, zawartymi w nim stowami. Samodzielne wyszukiwanie sprowadza si¢
do wytypowania samodzielnie stow kluczowych i urzyciem ich podczas korzysta-
nia ze zwyktej wyszukiwarki.

Celem niniejszej pracy jest zaprojektowanie oprogramowania, ktére pozwala
zastapi¢ cztowieka na etapie kreowania zapytan i analizy wynikéw, jednoczesnie
dostarczajac mu zbiér najtrafniej dobranych rezultatow. W tym celu w pracy
podjeto dyskusje na temat algorytmoéw opartych o sieci neuronowe, algorytmy
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genetyczne, aproksymacyjne i teori¢ prawdopodobienstwa, stuzacych do zaawan-
sowanej analizy, kategoryzacji i kojarzenia dokumentéw tekstowych (pisanych w
jezyku naturalnym) oraz wykorzystania ich do stworzenia systemu, ktéry umoz-
liwi wygodng organizacje dokumentéw i ich analize. W ramach ponizszych roz-
wazan uzyte i zmodyfikowane zostaly znane metody poréwnywania dokumentéw
(Cavnar & Trenkle (1994), Arimura et al. (2000)) oraz takie narzedzia, jak sieci
neuronowe ze wzmocnieniem (Kohonen (1998)), dynamiczne sieci neuronowe, al-
gorytmy genetyczne i tancuchy Markowa. Uzyskane wyniki pozwolity znaczaco
przyspieszy¢ proces szukania informacji.

Interakcja uzytkownika powinna ograniczac¢ si¢ do dostarczenia tematu wy-
szukiwania (w postaci kolekcji dokumentéw inicjujacych system). Po dodaniu do
systemu pewnej liczby dokumentéw, aplikacja powinna zebra¢ o nich informacje
(stowa kluczowe, relacje miedzy dokumentami), a nastepnie wyszukaé podobne
informacje w Internecie (korzystajac na przyktad z Google Scholar'). Znale-
zione dokumenty powinny zosta¢ poddane takiej samej analizie. Dla kazdego z
dokumentéw zgromadzonych w repozytorium aplikacji, system powinien zapro-
ponowaé zbiér dokumentéw (nalezacych do innych uzytkownikéw, pobranych z
sieci) tematycznie z nim zwigzanych. Jednoczes$nie system powinien umozliwié
proste funkcje systemu pracy grupowej (Grudin, Jonathan & Poltrock, Steven
(1996),Grudin (1994)), pozwalajac na wspétdzielenie dokumentéw z innymi uzyt-
kownikami.

Prezentowane w tej pracy badania zostaly zdominowane przez prace nad ana-
liza dokumentéw tekstowych pisanych jezykiem naturalnym. Jednak podejscie
to moze zostaé przeniesione na dane o szczegdlnych wtasnosciach i strukturach.
Obszary zastosowania wynikow niniejszej pracy to, miedzy innymi, analiza tresci
(w sensie syntaktycznym i czeSciowo semantycznym) oraz wyszukiwanie podo-
bienstw:

1. dokumentow;
2. kodow zrédtowych programow;
Przebieg niniejszej pracy podzielony moze zosta¢ na kilka etapow:

1. badania nad sposobami analizy tekstow i metodami ich porownywania oraz
wyznaczania stopnia powiazania (miary réznic) miedzy nimi, wykorzystuja-
cymi analize ilo$ciowa tekstow oraz metody ztozonosci Kotmogorowa (Fort-
now (2004)), ktérych wyniki zostaly opublikowane w Zyglarski et al. (2008);

2. badania nad samoorganizujacymi si¢ sieciami neuronowymi Kohonena i ich
zastosowaniami w kategoryzacji danych z wykorzystaniem wczesniej wy-

thttp:/ /scholar.google.com
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znaczonych miar réznic oraz badania nad mozliwosciami wykorzystania al-
gorytméw genetycznych i dynamicznych sieci neuronowych do poprawienia
wynikow tej kategoryzacji, ktérych wyniki zostaty opublikowane (Zyglarski
(2009)) i zostana przedstawione w kolejnych publikacjach (Zyglarski (2010));

3. badania nad rozwojem metod wyboru stéw kluczowych w dokumentach,
oparte o analize czesto$ci i rozkladu oraz sieci neuronowe Kohonena ze
wzmocnieniem (Sutton (1996)) osiagnietym z wykorzystaniem doswiadczen
zebranych przez system w trakcie analizy innych dokumentow, ktorych wy-
niki zostaly opublikowane w Zyglarski & Bata (2009) i Zyglarski & Bala
(2010b);

4. badania nad wykorzystaniem tancuchéw Markowa do analizy tekstu i warto-
Sciowania stéw w tekscie oraz badania zwigzkéw pomiedzy tymi stowami w
celu usprawnienia metod wyboru stéw kluczowych, ktorych wyniki zostaty
zgloszone do publikacji (Zyglarski & Bata (2010a));

5. stworzenie zintegrowanego z technologiami portalowymi (w szczegdlnoscei
portalem Liferay?, na temat ktérego opublikowana zostala praca Zyglarski
(2008a) i Zyglarski (2008b)) systemu wymiany i zarzadzania dokumentami,
ktory pomaga uzytkownikom w wyszukiwaniu nowych materiatow, automa-
tycznie odnajdujac w dostepnych zasobach (czyli w swoim repozytorium,
internecie, czy specyficznych bazach danych) informacje zwiazane z zada-
nym zagadnieniem, prezentujac je uzytkownikowi; dzieki temu uzytkow-
nik zostaje zwolniony z obowiazku kreowania zapytan (ktére sa wymagane
przez popularne dzisiaj systemy wyszukiwawcze i czesto moga okazacé sie
nietrywialne) i samodzielnego filtrowania wynikéw zapytania; integracja al-
gorytméw z systemem zarzagdzania dokumentami ma na celu dostarczenie
uzytkownikowi informacji zwigzanych z tematem juz w momencie zwyktej
pracy z dokumentami;

6. wykorzystanie otrzymanych wynikéw do analizy innych typow danych i zwe-
ryfikowanie poprawnosci rezultatéw pracy na innych typach informacji (w
szczegblnosei poprawnego wyznaczania zaleznosci miedzy nimi); wsréd nich
nalezy wspomnie¢ o analizie kodow zrédtowych programéw czy analizie ob-
razow.

Przedstawione w tej pracy wyniki dotyczace kategoryzacji danych z wykorzy-
staniem kilku typéw miar réznic, uzycia algorytmow genetycznych i przyblizen do
kategoryzacji danych, wyznaczania stéw kluczowych opartego o sieci neuronowe
Kohonena oraz wzmocnienie korzystajace z miar réznich do innych dokumentéw

2http:/ /www liferay.com
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oraz wykorzystanie tanicuchéw Markowa do wyznaczania rankingu stéow kluczo-
wych, to wyniki oryginalne, osiagniete w ramach niniejszej pracy i opublikowane
w miedzynarodowych czasopismach.

Analiza medycznych tekstow naukowych byta realizowana w ramach projektu
Kardionet (PL-0262) finansowanego przez Norweski Mechanizm Finansowy (eea
grants).

Struktura pracy

Niniejsza praca sktada sie z czterech rozdziatow i dwéch dodatkow, w ktorych
omoéwiono kolejne etapy analizy tekstow zgromadzonych w testowym repozyto-
rium i opisano znane metody tej analizy oraz wprowadzono w ramach niniejszej
pracy ich modyfikacje i rozszerzenia.

« Rozdzial 1. Metody analizy tekstu. W rozdziale tym przedstawiono
znane metody analizy tekstu i poréwnywania dokumentéw. Zdefiniowano
miary réznic pomiedzy dokumentami i na ich podstawie wprowadzono do-
datkowy sposdb wyznaczania powigzan, opierajacy sie na wczesniej przed-
stawionych miarach. W rozdziale tym opisano réwniez oparte o drzewa
tekstéw, zaprojektowane w ramach niniejszej pracy, szybkie algorytmy ob-
liczania tych miar.

« Rozdzial 2. Kategoryzacja tekstow. W tej czesci pracy przedstawiono
algorytmy kategoryzacji tekstow, wykorzystujace sieci neuronowe Kohonena
oraz, zaprojektowane w ramach tej pracy, modyfikacje algorytmow katego-
ryzacji, wykorzystujace idee algorytméw genetycznych i dynamicznych sieci
neuronowych.

 Rozdzial 3. Wyznaczanie stéw kluczowych. W tej czedci pracy po-
kazano metody wyznaczania stéw kluczowych na podstawie ich liczebnosci
i potozenia w tekscie. Opisano w niej wykorzystane do tego celu algo-
rytmy samoorganizujacych sie sieci neuronowych Kohonena, poszerzone w
ramach tej pracy o mozliwo$¢ wzmocnienia procesu uczenia sie, zalezna
od informacji zgromadzonych przez algorytm w trakcie pracy z kolejnymi
dokumentami. Opisano tu réowniez nowy sposéb na stworzenie wstepnego
rankingu stéw w oparciu o ich pozycje w tekscie i tancuchy Markowa.

* Rozdziat 4. Podsumowanie. Ta cz¢s¢ pracy przedstawia podsumowanie
uzyskanych wynikow oraz wprowadza do proponowanej tematyki dalszych

badan.



Struktura pracy

o Dodatek A. Struktura aplikacji. W tym dodatku opisano krétko tech-
niczng strone projektowania aplikacji.

« Dodatek B. Ewaluacja zaprojektowanych algorytmoéw. W dodatku
tym przedstawiono przyktadowe wyniki uzyskane podczas testowania za-
projektowanych algorytméw na réznych zbiorach testowych danych.
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Rozdziat 1

Metody analizy tekstu

W rozdziale tym przedstawiono znane metody analizy tekstu i poréwnywania do-
kumentow. Zdefiniowano miary réznic pomiedzy dokumentami i na ich podstawie
wprowadzono oryginalny sposéb wyznaczania powiazan opierajacy sie¢ na kilku
wczesniej przedstawionych miarach i spostrzezeniu, ze podobienstwo dokumen-
tow naukowych jest zwigzane z wieloma ich cechami mozliwymi do sprawdzenia
w rézny sposob. Sposob ten polega na wykorzystaniu wielu réznych miar réznic
pomiedzy dokumentami do ich poréwnywania i kojarzenia tylko dokumentow,
ktore sa podobne wzgledem wszystkich sprawdzanych cech.

Terminem miara réznic zostaly nazwane zdefiniowane w niniejszej pracy funk-
cjie dziatajace na parach dokumentow i przyporzadkowujace im wartosci rzeczy-
wiste.

W rozdziale tym opisano rowniez oparte o drzewa tekstow zaprojektowane w
ramach niniejszej pracy szybkie algorytmy obliczania zaproponowanych miar.

Zdefiniowane miary réznic pomiedzy dokumentami nie speiniaja nieréwno-
Sci tréjkata, jednak w praktyce nie jest to warunek konieczny do poréwnywania
dokumentow.

1.1 Wprowadzenie

Wsrod wszystkich dostepnych dla odbiorcy danych mozna zidentyfikowa¢ dane o
charakterystycznych strukturach. Oczywistym jest ze taka strukture posiadaja
wszelkie bazy danych (maja Sciste definicje tabel, kolumn i wiezéw miedzy nimi).
Strony internetowe réwniez zawieraja szereg metadanych (w pracy Cruz et al.

(1998) pokazane jest kojarzenie informacji na stronach internetowych) wyznaczo-
nych przez format html/xml. Kolejna grupe stanowia dokumenty naukowe, ktére
charakteryzuja sie specyficzng struktura wykorzystywana do szukania zalezno-
sci i powiazan pomiedzy nimi. Gléwnym elementem tej struktury sa cytowania,
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ktore tworza swoistg sie¢ powigzan tematycznie podobnych dokumentéw. Druga
wazna cecha, to zespot autorow, ktorzy tworza jakas grupe dokumentow nauko-
wych, zwykle o podobnej tematyce - tak powstaje kolejna sie¢ powigzan - siec¢
spoteczna. Takimi powigzaniami zajmowal sie miedzy innymi Barabasi, ktory
w Barabdsi et al. (2002) opisuje sie¢ spoteczng wspétautorow. Ostatnia wazna
cecha, to czesto dodatkowo podane stowa kluczowe opisujace dokument.

Badania przeprowadzone w niniejszej pracy skupiaja sie na tekstach, ktore nie
majg wyznaczonych stow kluczowych, podanych cytowan, czy wspoélnych auto-
réw. Na podstawie znanych metod analizy czystego tekstu (Rajman & Besangon
(1997)), bez korzystania z metadanych w ramach tej pracy zaproponowano nowa
metode poréwnywania dokumentéw. Metoda ta polega na potaczeniu trzech réz-
nych sposoboéw porownywania tekstow w celu zwrdcenia uwagi na roézne jego
wtasciwosci.

Zadanie poréwnywania informacji zawartych w tekscie naturalnym jest jed-
nym z obszaréw zainteresowania szerokiej dziedziny, jaka jest text mining. Jak
wynika z Tan (1999) text mining jest w obecnym czasie uwazany za wazniejszy
od data miningu, dziatajacego zwykle na bazach danych posiadajacych dobrze
zdefiniowang strukture i znajduje szerokie zastosowania w biznesie oraz przedsie-
wzieciach komercyjnych. Wtasnie brak zdefiniowanej struktury jezyka natural-
nego jest najwiekszym problemem utrudniajacym wybieranie z tekstu istotnych
danych. Metody analizy danych (wskazywane miedzy innymi w Mannila et al.
(1994)), ktére sprawdzaja sie dla danych konkretnie zdefiniowanych (jak na przy-
ktad Scisle okreslone zbiory danych z bioinformatyki - Lord et al. (2003)) nie
sa wystarczajaco elastyczne dla danych nie posiadajacych ustalonej struktury.
Dlatego prowadzonych jest wiele badan nad metodami pozwalajgcymi okreslic¢ te
strukture automatycznie, jak chociazby Ferrer i Cancho & Solé (2001), gdzie na
podstawie grafow stéw autorzy szukaja zwiazkow leksykalnych miedzy nimi, czy
Nahm & Mooney (2000), gdzie autorzy wykorzystuja szablony, dopasowujac je
do konkretnych fragmentéw tekstu, ktore pdzniej tworza ustrukturyzowana baze
danych.

1.2 Poréwnywanie dokumentéw na podstawie li-
czebnosci stéw

Rozwazania na temat analizy tekstéw nalezy zaczaé¢ od préby odpowiedzi na
pytanie, w jaki sposéb cztowiek rozpoznaje zawarto$é¢ tredciowa tekstu. Wazng
role odgrywaja stowa w nim uzyte, co pociaga za soba potrzebe analizy iloSciowej
tych stéw. W tej sekcji zaprezentowano metode analizy i poréwnywania tekstéw
na podstawie ilosci wystapien stow w nich zawartych.

Podczas gdy cztowiek nie ma problemu z wyodrebnieniem istotnych, a zatem
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bogatych w tres¢ fragmentéw tekstu, automatyzacja tego procesu nie jest prosta.
Zwykle metody iloSciowe zawodza, poniewaz 80% stéw wystepujacych w tekscie
nie wptywa na jego rzeczywista wartosé¢ a stanowi po prostu jego uzupetnienie. W
Cherfi et al. (2003) pokazana jest metoda, ktéra bierze pod uwage poza ilo$ciowa
analizg stéw réwniez ich analize gramatyczng, wartodciujaca stowa w zaleznosci
od ich znaczenia z punktu widzenia gramatycznego i okreslajaca zasady powiazan
pomiedzy poszczegdlnymi stowami.

W ponizszych rozwazaniach uzyto nastepujacej definicji stowa.

Definicja 1 Stowem nazywamy kazdy ciggly cigg liter.

1.2.1 Czestos¢ wystepowania stéw w tekstach

Rozwazmy przykladowy tekst (oznaczony przez T). Zaldzmy, ze tekst ten zostat
wstepnie pozbawiony wszelkich symboli réznych od liter (zostaly zastapione zna-
kami biatymi), oraz ze wszystkie duze litery zostaly zamienione na litery matle.
Przez L oznaczmy tablice ilosci wystapien poszczegdlnych stow.

Algorytm 1 Wyznacz czesto$é stow

T = tekst

WHILE t = przeczytajStowo(tekst)
[Ftel)

Lit]«<= L[t]+1

ELSE

insert t into L A\ L[t] <= 1

END IF

END WHILE
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This 1s simple text about keywords generation
(discovery) . Of course all keywords are difficult
for automatic generation (or discovery), but in
limited way we could achieve results, which will
fullfil our needs and retrieve proper keywords.
During implementation of document management
system we’ve discovered mentioned previously 1li-
mitations in using simple statistical methods for
keywords generation.

Main goal of further contemplations was to pay
attention of words context. In other words we
wanted to select most frequent keywords, which
occur in common neighborhood. Using neural ne-
tworks we show disadvantages of statistical key-
words discovery.

Neural networks based keywords generation is
way much reliable and gives better results, inc-
luding promotion of less frequent keywords.
Others, which can be more frequent do not have to
be part of the results. Limitations were defe-
ated.

Rysunek 1.1: Przykladowy tekst z zaznaczonymi pogrubiona czcionka wybra-
nymi empirycznie stowami kluczowymi.

Proste zliczenie stow nie przynosi oczekiwanych rezultatow, co widaé na przy-
ktadowym tekscie (rysunek 1.1 i wyrkes 1.2) .

o PR N W A U O N O

Rysunek 1.2: Ilos¢ wystapien poszczegdlnych stéw w przyktadowym tekscie. Ko-
lorem czerwonym oznaczono wybrane empirycznie stowa kluczowe.

Na wykresie 1.2 wida¢ najczesciej wystepujace w przyktadzie stowa. Stowa
kluczowe (oznaczone kolorem czerwonym) wciaz stanowia mniejszo$é. Przyjmujac
20 najlepszych wynikéw za domniemane stowa kluczowe, skutecznos$é algorytmu
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1.2 Por6éwnywanie dokumentéw na podstawie liczebnosci stéow

na podanym przykladzie wynosi 35%. W innych przypadkach moze to by¢ znacz-
nie mniej.

1.2.2 Slowa nieistotne

Mozna zauwazy¢, ze stowa, ktére zajmujg wysokie miejsca w rankingu sg w wiek-
szosci, albo bardzo pospolite, albo sg zaimkami, przyimkami i spéjnikami, czyli
stowami technicznymi, konstrukcyjnymi. Latwo wida¢, ze wystepuja one rowniez
w wielu innych, dowolnych dokumentach niezaleznie od ich tematyki.

Stowniki i stop-listy

Istnieje wiele stownikéw, na podstawie ktorych mozna wyznaczyé stowa nie-
istotne. Jest to dobra metoda, zaktadajac, ze zbiér danych na ktérym pracuje
algorytm jest zbiorem o bardzo zréznicowanej tematyce. W przypadku analizy
zbioréw, ktore sktadaja sie z dokumentéw o specyficznym charakterze (na przy-
ktad dokumentéw naukowych), okazuje sie, ze jest w nim wykorzystywanych bar-
dzo wiele specyficznych sformutowan, ktore nie sg stowami kluczowymi i jedno-
czednie nie sy czesto uzywane w jezyku naturalnym. Dlatego moze sie zdarzy¢,
ze sformulowanie takie nie zostanie odrzucone poprzez analize stéw ze stownika.

Jednoczesnie istnieja réwniez algorytmy pozwalajace na wyznaczanie stop-
list (ang: stoplists) (Rzeczi & Mosciniski (2009)) na podstawie wlasnego zestawu
dokumentéw. K. Rzecki prezentuje metode generowania stop-list na podstawie
dokumentéw znalezionych w serwisach internetowych, bazujaca na czestosci stow.

Ze wzgledu na specyfike projektowanego systemu, ktéry moze byé¢ wykorzysty-
wany do analizy dokumentéw charakterystycznych, zdecydowano si¢ samodzielnie
wyznaczy¢ stowa nieistotne bazujac na czestosci ich wystepowania w repozyto-
rium zgromadzonych dokumentéw. Zaktadajac, ze sa to dokumenty naukowe
zgromadzone w niezbyt duzej ilosci (baza poczatkowa w ilosci okoto 1000 do-
kumentéw (zobacz A.3)), oraz biorac pod uwage dalsze rozszerzenie wybranej
metody w celu wyznaczania stow kluczowych, wybrano prosta metode analizy
czestosci wystepowania stow.

Uwaga 1 Za stowo nieistotne w grupie dokumentow uznajemy stowo, ktore po-
jawia sie bardzo czesto we wszystkich dokumentach z tej grupy.

Jak pokazuja testy, powyzsze podejécie gwarantuje dobre selekcjonowanie stow w
obrebie analizowanych dokumentéow naukowych.

Samodzielne wyznaczanie stéw nieistotnych

Naturalnym nastepstwem powyzszych spostrzezen jest przeprowadzenie zlicze-
nia wystapien stéow w obrebie calego repozytorium dokumentéw (zbiér tych stéw

11



1. METODY ANALIZY TEKSTU

oznaczono przez T°%). Zakladajac, ze w repozytorium wystepuja dokumenty z r6z-
nych dziedzin otrzymano gwarancje, ze na liScie (oznaczonej przez LSN) najwyzej
punktowane beda stowa nieistotne. Na wykresie 1.3 'wida¢ w jaki sposéb stowa
z przyktadu 1.2 pojawiaja sie na liScie LSN. Wykres ten przedstawia fragment
listy stéw zliczonych w obrebie catego repozytorium, poréwnujac stowa wystepu-
jace najczesciej 1 ilodci ich wystapien (prawa czesé wykresu) z ilodcia wystapien
przyktadowych stéw kluczowych z przyktadowych dokumentéow. Jak wida¢ naj-
czesciej wystepujace stowa to czesci zdan nie wplywajace w istotny sposéb na
tres¢ dokumentow.
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50000

) S e o & e ¥ © < R ¢ D & © & 0 & L S
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Rysunek 1.3: Ilos¢ wystapien stow w testowym zbiorze 1000 tekstow. Pokazano
ilosci stow z przykltadu 1.2

Proég dla stéw nieistotnych

Poniewaz na liscie LSN wystepuja wszystkie stowa pojawiajace sie w dokumen-
tach, a zatem rowniez te kluczowe, nalezy wyznaczy¢ granice iloSci wystapien,
powyzej ktorej stowa zostana uznane za nieistotne.

! Prezentowana lista zostala opracowana na podstawie analizy okoto 1000 dokumentéw, z kté-
rych wiekszosé byla dokumentami pobranymi przez system automatycznie z internetu. Duza
czed¢ z nich dotyczyta analizy tekstéw i ekstrakeji danych. Doswiadczenie zostalo jednak prze-
prowadzone na listach réznej wielkosci - poczawszy od repozytoriéw zawierajacych okoto 500
dokumentéw, po repozytoria zawierajace nawet ponad 1000 dokumentéw. Repozytoria te byly
rowniez zréznicowane tematycznie. We wszystkich testach wyniki prezentowaly sie na podob-
nym poziomie.
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1.2 Por6éwnywanie dokumentéw na podstawie liczebnosci stéow

avg=33 avg'=49 med'=90 med"=700
v v v v
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Rysunek 1.4: Ilo$ci wystapien sléw w repozytorium dokumentéw. Oznaczono
proponowane progi poza ktérymi stowa moga by¢ uznane za nieistotne.

Naturalnym wydaje sie usuniecie tych stow, ktére wystepuja czesciej niz po-
towa z najwiekszej liczby wystapien. 7 przeprowadzonych badan i wykresu 1.4
wynika, ze nie jest to dobre ograniczenie, poniewaz bardzo niewiele stow spetnia
to kryterium (zbior takich stéw oznaczmy przez Ti%maa)'

Okazuje sie,ze na podstawie wynikéw zliczania stéw dla calego, rozbudowa-
nego repozytorium dokumentéw (rysunek 1.4), ilosé takich stéw mozna oszacowaé
w nastepujacy sposob:

1]
1000

co daje zbyt mata mozliwos¢ ograniczenia listy stéw kluczowych, czyli zbyt mata
wielko$é¢ generowanej stop-listy. Jednoczesnie ztym podejsciem okazuje sie préba
usuniecia tych stow, ktore wystepuja czesciej niz mediana z ilosci wystapien.

<

H .
1
>5mazr

S s 9
TS meall < NIT°Ml 75

. Oszacowanie to generuje zbyt dtuga stop-liste.
W ramach niniejszej pracy poczyniono empiryczne spostrzezenie, ze granica
powinna przebiega¢ pomiedzy tymi dwoma wartosciami. Taka wartoscig jest na

przyktad $rednia (7%,,,) ze wszystkich ilosci wystapien stéw.

|z

1
avg < HTS“ E
Innym przyblizeniem granicy moze by¢ srednia wystapien elementéw, ze zbioru
T8\ (1%, UT ;%mam> (oznaczona przez avg' a zbior elementéw do usunigcia
iavg’)'

170l = ||72,

>5zmax

> |

> |2

avg’ avg 2 HTimedH >0
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1. METODY ANALIZY TEKSTU

Przeprowadzone w ramach tej pracy testy pokazuja, ze najlepszym rozwigzaniem
jest utworzenie stop-listy ze zbioru stow ;wg,Q. Dalsze testy wskazuja rowniez, ze
powyzsze oszacownia sg wystarczajace do badania kolejnych repozytoriow tekstow

naukowych.
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Rysunek 1.5: Czestosé wystapien poszczegdlnych stéw w przyktadowym tekscie.
Kolorem szarym oznaczono wybrane przez algorytm stowa nieistotne. Kolorem
czerwonym oznaczono wybrane empirycznie stowa kluczowe.

Po odrzuceniu stéw uznanych za nieistotne skuteczno$¢ wyboru wzrasta nawet

do 58%>.

Szybki algorytm wyznaczania czestosci stow

Prezentowany algorytm 1 jest nieefektywny, poniewaz wymaga dla kazdego ze
stéw znalezionych w tekscie wyszukania go na liscie stow juz przeczytanych i
zwiekszenia ilosci jego wystapien. Dlatego w ramach tej pracy opracowany zostat
algorytm oparty o budowe drzewa prefiksowego o ztozonosci O(n). Zalozenia sa
takie same jak w algorytmie 1. Wynikiem algorytmu jest drzewo G o korzeniu
w g. Przyktadowe drzewo pokazano na rysunku 1.7. Liscie drzewa reprezentuja
wszystkie stowa wystepujace w tekscie T

Algorytm 2 Zbuduj drzewo prefiksowe G tekstu T
Przez WC' oznaczymy zbior znakow biatych.
g < nowyWierzchotek()
G < {9}
P<=4g

2Trzeba tu zauwazy¢, ze kazda modyfikacja repozytorium modyfikuje réwniez aktualna stop-
liste.

3W rozwazanym przykladzie. Szczegélowe wyniki analizy dokumentéw naukowych podane
sg w dodatkach.
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1.2 Por6éwnywanie dokumentéw na podstawie liczebnosci stéow

WHILE ¢ = przeczytajZnak(T)

IF (Fv € wierzchotki(G)(p,v) € krawedzie(G) A etykieta(p,v) = ¢)
licznik(v) < licznik(v) + 1

ELSE

v <= nowyWierzchotek()

licznik(v) < 1

wierzchotki(G) < wierzchotki(G) U {v}
etykieta(p,v) < ¢

krawedzie(G) <= krawedzie(G) U {(p,v)}
END IF

IF(ce WC)

P<=g

ELSE

p<=v

END IF

END WHILE

3
nmpoﬁant ‘ }9 N.wpo
taut 551b1e

(b)

Rysunek 1.6: (a) Drzewo skompresowane wygenerowane dla tekstu ”this word is
very very important”, (b) Drzewo skompresowane wygenerowane dla tekstu "this
word is very very important impossible”

15



1. METODY ANALIZY TEKSTU

Rysunek 1.7: Drzewo wygenerowane dla tekstu ,, This is simple text about key-
words generation discovery. Of course all keywords are difficult for automatic
generation of discovery but in limited way we could achieve results which will fulfil
our needs and retrieve proper keywords.”

W zbudowanym drzewie prefiksowym tekstu kazdy 1i$¢ odpowiada stowu wy-
stepujacemu w tym tekscie. Etykieta liscia okresla ilos¢ wystapien tego stowa.

Mozna zauwazy¢, ze istnieja wierzchotki, do ktérych wchodzi i z ktorych wy-
chodzi tylko jedna krawedz. Ciagi takich wierzchotkow daja sie¢ bardzo tatwo
kompresowa¢ poprzez zastapienie listy wierzchotkéw jednym. Kompresja taka
moze by¢ wykonana juz podczas budowy drzewa prefiksowego, co implikuje duze
oszczednodci na ztozonosci pamieciowej algorytmu. Przykitadowe stany prostego
grafu skompresowanego wida¢ na rysunku 1.6.
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1.2 Por6éwnywanie dokumentéw na podstawie liczebnosci stéow

Idea algorytmu polega na tym, ze poczatkowo do drzewa dodawane sa gatezie
reprezentujace cate stowa. Jezeli ktorys prefiks kolejnego stowa pokrywa sie z
prefiksem stowa juz dodanego do drzewa, nastepuje modyfikacja gatezi poprzez
podzielenie dotychczasowej krawedzi na dwie nowe i wstawienie pomiedzy nie
nowego wierzchotka a nastepnie dodanie nowej krawedzi wychodzacej z niego,
reprezentujacej pozostaty fragment nowego stowa.

Podczas dziatania algorytmu mozna jednoczesnie generowaé drzewo prefik-
sowe catego zbioru tekstow, za pomoca ktorego zostana wyznaczone stowa nie-
istotne dla tego zbioru.

Algorytm 3 Zbuduj drzewo prefiksowe N dla zbioru tekstow T
Niech N bedzie pustym drzewem
WHILE i < length(T)
Zbuduj drzewo G dla tekstu T'i]
Dodaj drzewo G do drzewa N
1i=1+1
END WHILE

Operacja dodawania drzew

Operacja dodawania drzew sprowadza sie do stworzenia nowego drzewa, zawie-
rajacego galezie z obu skltadnikéw dodawania. Dla kazdego fragmentu gatezi
drzewa, identyfikowanego przez sciezke etykiet w kolejnoéci od korzenia, jesli
fragment ten istnieje w obu drzewach, sktadnikach dodawania, wynikowe drzewo
rowniez bedzie zawierato dang Sciezke, przy czym etykiety jej wierzchotkow beda
suma etykiet sktadowych. Jesli fragment gatezi, istnieje tylko w jednym z drzew,
sktadnikow dodawania, woéwczas jest dotaczany do wynikowego drzewa w formie
niezmienione;j.

Algorytm 4 Dodaj drzewo prefiksowe tekstu I’ do drzewa prefiksowego
tekstu S

Dane G bedgce drzewem prefiksowym tekstu T’

Dane F bedgce drzewem prefiksowym tekstu S

FORYv € G

IF ' € F, takie, ze sciezkap(korzenp,v') = sciezkag(korzeng, v)

etykietap(v') = etykietap(v') + etykietac(v)

ELSE

Znajdz u € G takie, ze {sciezkag(korzeng,u), sciezkac(u,v)} = sciezkag(v)
i Ju' €8S, takie, zZe sciezkap(korzenp,u') = sciezkag(korzeng, u)

dodaj v do F

dodaj krawedZ pomiedzy v’ a v w F

END IF
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END FOR Zwroc F.

Drzewo N, podczas analizy kolejnych dokumentow jest wcigz rozbudowywane,
zlicza wystapienia wszystkich stow we wszystkich dokumentach. Drzewo to jest
przechowywane w pamieci i w przypadku rozszerzenia repozytorium o nowy doku-
ment modyfikowane za pomoca drzewa tego dokumentu. W kazdej chwili mozliwe
jest wyznaczenie zgodnie z przytoczonym wczesniej ograniczeniem stop-listy stow,
a wiec rowniez usuniecie z drzew dokumentéw tych stéw:

Algorytm 5 Usut z drzewa prefiksowego tekstu T stowa nieistotne (na
podstawie drzewa N

Niech G bedzie drzewem tekstu T

Usun z drzewa G wszystkie galezie, ktore wystepujg w drzewie N i zgodnie z
wezesniejszymi rozwazaniami nalezg do zbioru TS . ., czyli takie, ktore reprezen-

>av
tujg stowo nalezgce do zrbioru TS, ., czyli spelniajchce kryterium ilosci wystgpien
liscia galezi.
1:=1+1
END WHILE

1.2.3 Miara réznic (ze wzgledu na czestos$é stéw) pomie-
dzy dokumentami

Na podstawie obliczonych czestosci stow dla dokumentéw zdefiniowano miare
réznic (ze wzgledu na czesto$¢ stéw) pomiedzy tymi dokumentami. Jest to miara
roznic podobna do metryki takséwkowej, w ktoérej poszczegdlnymi wymiarami sg
kolejne stowa zawarte w dokumentach.

Definicja 2 Metryka taksowkowa, zwana rowniez metrykq Manhattan, jest me-
trykg na plaszczyznie FEuklidesowej definiowang przez

9((z1,y1), (T2, 92)) = |21 — 22| + |y1 — ¥a|
dla wszystkich punktow Py(xq,y1) © Pa(xa,ys).
Definicja 3 Miara rdznic (ze wzgledu na czestosé stow) pomiedzy dokumentami
Pi(z1, 29, ..ci ), Po(y1, Y2, ooy Yn)
zdefiniowana jest jako
do((@1, 2, ooy )y (Y1, Y2s s tn)) = |1 — 91| + |22 — Y| + o+ |20 — Y]

gdzie x;, y; to odpowiednio ilosci wystgpien stowa o numerze i w dokumentach Py
i Py.
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1.2 Por6éwnywanie dokumentéw na podstawie liczebnosci stéow

Kazde stowo wystepujace w obliczeniach jest traktowane jako kolejny wymiar
przestrzeni, w ktérej znajduja sie dokumenty. Przestrzen ta jest (ze wzgledu
na nieskonczong ilos¢ mozliwych kombinacji liter) przestrzenia nieskoriczenie wy-
miarowa. Jednakze nalezy tu zwrdci¢ uwage, ze jest to uwaga czysto teoretyczna,
gdyz zaden ze znanych jezykow nie zawiera wiecej niz 5 milionéw. Drugie wy-
danie Ozford English Dictionary zawiera 600 000 stéw, co razem z terminami
specjalistycznymi daje okoto 1 000 000 stéw.. Istnieja jezyki, ktére zawieraja
wiecej stéw, jednak ograniczenie rzedu 2 000 000 powinno wyczerpaé¢ wszystkie
mozliwosci w dowolnym jezyku, 1 000 000 wystarczy dla jezyka angielskiego.

Twierdzenie 1 Funkcja cis(—, —) okreslona na zbiorze W x W — R gdzie W to
zbior wszystkich dokumentow spetnia nastepujgce wltasnosci:

1. JS(A, B) >0, Vapew
2. dAs(A,A) =0, Vaew

3. dy(A, B) = dy(B, A), Vapew

Dowdéd wynika z definicji i jest oczywisty. Zamiast poréwnywania wszystkich
stow pojawiajacych sie¢ w tekstach, w zaprezentowanej w tej pracy metodzie, pod
uwage brane sg tylko stowa nie uznane za nieistotne. Waznym jest zatem fakt
przechowywania w zasobach kompletnych drzew dokumentéw i podczas dokona-
nia poréwnania, uwzglednienia tylko aktualnie istotnych stéw.

Zakladajac, ze drzewa stéw w dokumentach X i Y (oznaczmy jako t(X) i
t(Y)) oraz drzewo stéw nieistotnych (oznaczmy je jako t(LSN)) zostaly juz wy-
znaczone mozna przejs¢ do prostego wyznaczenia miary roéznic pomiedzy tymi
dokumentami ze wzgledu na czestos¢ stow. Nalezy zauwazy¢, ze kazde stowo
reprezentowane jest przez jeden lis¢ w drzewie. Na poczatek nalezy wyznaczy¢
réznice wag pomiedzy odpowiadajacymi sobie lis¢mi z drzew ¢(X) i t(Y'). Nalezy
tu zwroci¢é uwage, ze nie kazde stowo musi wystepowaé¢ w kazdym dokumencie,
a co za tym idzie nie kazda krawedz z drzewa t(X) posiada odpowiadajaca kra-
wedz w drzewie ¢(Y). Algorytm jako wejscie otrzymuje wiec dwa drzewa ¢(X) i
t(Y), zwraca za$ drzewo t(X — Y), ktére zawiera wszystkie gatezie z obu drzew
z wagami bedacymi réznicg wag tych galezi. Jesli galaz nie istnieje w jednym z
drzew, nalezy przyjac, ze ma ona w tym drzewie wage 0.

4http://hypertextbook.com/facts/2001/JohnnyLing.shtml, http://www.wolframalpha.com/
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Rysunek 1.8: (a) Drzewo wygenerowane dla tekstu ”"this word is very very im-
portant”, (b) Drzewo wygenerowane dla tekstu “those keyword is also meaningful
word”, (c¢) Réznica drzew a) i b) uwzgledniajaca brakujace galezie.

Kolejnym etapem jest usuniecie z wynikowego drzewa stow nieistotnych. Ta
czynno$¢ wykonywana jest dopiero w tym momencie, aby zmniejszy¢ liczbe po-
trzebnych obliczen, oraz dlatego, zeby w kazdym momencie wyznaczania miary
roznic ze wzgledu na czestosé stow, lista stéow nieistotnych dla obu testowanych
dokumentéw byta identyczna. Usuniecia dokonuje sie przegladajac w gtab ak-
tualne drzewo t(X —Y') i zerujac te wierzcholtki, dla ktérych istnieja w drzewie
stéw nieistotnych ¢(LSN) licie im odpowiadajace, i ktérych waga w tym drzewie
jest wieksza od wyznaczonej granicy (avg’, okreslona w 1.2.2). Tak otrzymane
drzewo oznaczmy przez t(X —Y)'.
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1.2 Por6éwnywanie dokumentéw na podstawie liczebnosci stéow

‘ @) ) L ©

Rysunek 1.9: (a) Réznica drzew 1.8a) i 1.8b) uwzgledniajaca brakujace galezie,
(b) Fragment drzewa stéw nieistotnych, (¢) Drzewo z wyzerowanymi wagami galezi
zidentyfikowanych jako nieistotne.

Na koniec pozostaje jedynie przejrzeé¢ kolejne lidcie reprezentujace istotne
stowa w drzewie ¢(X — Y)" i doda¢ wartosci absolutne ich wystapien. Rezul-
tatem jest miara roznic tych dokumentow ze wzgledu na czestosé stéw. Podany
algorytm jest najprostszym sposobem porownywania dokumentow. Dzigki niemu
mozemy uzyskac informacje, czy dokumenty zawieraty podobna ilo$¢ podobnych
stow. Dzieki usuwaniu stow nieistotnych, nie majg one wpltywu na miare réznic
pomiedzy dokumentami ds.

Niestety rézna dhugosé dokumentéw i (co za tym idzie) ilo$é wystapien tego
samego stowa w réznych dokumentach, powoduje, ze miara réznic pomiedzy nimi
bedzie wzrastac¢, dlatego docelowo nalezy zmodyfikowaé algorytm tak, aby za-
miast ilodci wystapien stowa w tekscie wykorzystywal wzgledng ilo$é¢ tych wysta-
pien.

Definicja 4 Niech S, = Y i1 ., i a Sy = Y i—1.,Yi- Znormalizowana miara
roznic (ze wzgledu na czesto$é stow) pomiedzy dokumentami Pi(xyi,xo,...,T,) @
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1. METODY ANALIZY TEKSTU

Py(y1,Y2, ..., yn) zdefiniowana jest jako

T n
ds((zlaan"'axn)a(ylay27"'7yn)): Si_ |+|‘5T_ |+ +|7_%
x x Y

gdzie z;, y; to odpowiednio ilosci wystgpien stowa o numerze © w dokumentach Py
i P.

Kazde stowo wystepujace w obliczeniach jest traktowane jako kolejny wymiar
przestrzeni, w ktorej znajduja sie dokumenty.

Twierdzenie 2 Funkcja ds(—,—) okreslona na zbiorze W x W — R gdzie W to
zbior wszystkich dokumentow spetnia nastepujgce wltasnosci:

1. ds(A,B) > 0, Yapew

2. dy(A, A) = 0, Yacw

3. ds(A,B) = dy(B,A), Vapew
Dowdd

1. Dowdd wynika bezposrednio z definicji funkcji d,, w ktorej zaden ze sktad-
nikéw sumy nie moze przyjmowa¢ wartosci ujemnych.

2. ds(A7 A) = Zi:l..n

=>.0=0

a5 _
Sa

(Q
Q

3d(AB) Zz 1"”;72 ﬁ’:z:i:l..n‘_<_al+ )‘_ zln|_(%_%i
Sicn |l — %] = dy(B, A)

Sy Sa

Tak zdefiniowana Miara réznic nie jest wrazliwa na rézne rozmiary doku-
mentéw, tylko na rzeczywista wzgledna ilos¢ wystapien poszczegdlnych stow w
dokumentach.

1.3 Metoda czestosSci n-graméw

Druga cechg istotng podczas poréwnywania dokumentéw jest struktura tekstu
i jego konstrukcja. Sktadaja si¢ na nie wystapienia nowych linii, znaki inter-
punkcyjne, dlugoéci wierszy, czy miejsca wystepowania tabel. Rozwijanych jest
wiele metod poréwnywania strukturalnego podobienstwa dokumentéw. Zadanie
to jest ulatwione, o ile dokument posiada wyrazna metastrukture (jak w przy-
padku stron internetowych - Cruz et al. (1998), gdzie wszelkie wlasciwosci tekstu
sa wyraznie oznaczone poprzez odpowiednie znaczniki). Gorzej, jesli dostep do
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1.3 Metoda czestosci n-gramow

metadanych jest ograniczony, lub takie metadane nie istnieja. Wowczas analizie
podlega¢ moze jedynie czysty tekst.

W tym przypadku analizowany jest tekst pelny, nie zmodyfikowany poprzez
usuwanie lub zamienianie jakichkolwiek znakéw, poniewaz mogg one wplywaé na
strukture tekstu i opisywaé jego formatowanie. Jednoczesnie sg tu rowniez brane
pod uwage wszelkie stowa uznane za nieistotne podczas analizy czestosci stow.
Dzigki temu analizie podlega cata struktura tekstu, a co za tym idzie algorytm jest
bardziej uczulony na wyglad i ksztatt dokumentu. Wybrana w ramach niniejszych
rozwazan metoda analizy strukturalnej tekstu opiera sie o czesto$ci n-gramow.

Definicja 5 n-gramem tekstu T jest kazdy ciggly podcigg znakow t € T o dilugo-
scimn.

W celu szybkiej analizy n-graméw, zostat zmodyfikowany przedstawiony wyzej
algorytm budujacy drzewo stéw dla dokumentu. Roéznica polega na tym, ze do
drzewa dodawane sa wszystkie ciggi n-literowe, za kazdym razem nowsg krawedz
rozpoczynajace w korzeniu drzewa. W tej pracy ograniczono sie do badania
ciagéw 3-literowych, ktore jak stwierdzono w testach dobrze opisuja strukture
tekstu.

Algorytm 6 Zbuduj drzewo n-gramow G tekstu T
g <= nowyWierzchotek()
G = {9}
P<=g
1<=0
WHILE(i < 3)
ustawW skaznikCzytaniaT ekstuNaPozycji(i, T)
r<=0
WHILE(c = przeczytajZnak(T))
r<r+1
IF (Jv € wierzchotki(G)(p,v) € krawedzie(G) A etykieta(p,v) = ¢)
licznik(v) < licznik(v) + 1
FLSE
v <= nowyWierzchotek()
licznik(v) < 1
wierzchotki(G) < wierzchotki(G) U {v}
etykieta(p,v) < ¢
krawedzie(G) <= krawedzie(G) U {(p,v)}
END IF
IF(r=3)
P<=g
r<=0
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1. METODY ANALIZY TEKSTU

Rysunek 1.10: Drzewo 3-graméw wygenerowane dla tekstu ,, This is simple text
about keywords generation discovery. Of course all keywords are difficult for au-
tomatic generation of discovery but in limited way we could achieve results which
will fulfil our needs and retrieve proper keywords.”
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1.3 Metoda czestosci n-gramow

FELSE

p<=v

END IF
END WHILE
1<=1+1
END WHILE

1.3.1 Miara réznic (ze wzgledu na czestos¢ n-graméw)
miedzy dokumentami

Definicja 6 Miara rézinic (ze wzgledu na czestosé n-gramow) pomiedzy dokumen-
tami Py(x1, T2, ..., xn) © Po(y1, Y2, -, Yn) 2definiowano jako

Ay (21,22, oy ), (Y15 Y25 s Un)) = |21 — 1| + |22 — 92| + o+ |20 —

gdzie x;, y; to odpowiednio iloSci wystgpien n-gramu o numerze i w dokumentach
P, i Ps.

Podobnie jak w przypadku stow kluczowych lepszym wyborem jest tutaj obli-
czenie wzglednej ilosci wystapien n-gramoéow. Definicja wykorzystywana w ramach
tej pracy ma wiec postac:

Definicja 7 Niech S, oznacza ilosé n-gramow w tekscie Py a S, - ilos¢ n-gramow

w tekScie Py. Znormalizowana miara réznic (ze wzgledu na czestosé n-gramdw)
pomiedzy dokumentami Py(xy1,za, ..., x,) 1 Pa(y1, Y2, ..., Yn) 2zdefiniowana jest jako

dn((xly Xy weny xn)) (yh Y2, -y yn)) -

gdzie x;, y; to odpowiednio iloSci wystgpien n-gramu o numerze i w dokumentach
P, i P

Twierdzenie 3 Funkcja d,,(—,—) okreslona na zbiorze W x W — R gdzie W to
2bior wszystkich dokumentow spetnia nastepujgce wtasnosci:

1. d,(A,B) >0, Y4 pew
2. dn(A7 A) = 07 VAGW

3. dy(A,B) =d,(B,A), Vagew
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1. METODY ANALIZY TEKSTU

Dowdd wynika bezposrednio z definicji funkcji d,, i jest trywialny.

Majac wygenerowane drzewa n-graméw dla tekstow X i Y (oznaczone przez
tn(X) i tn(Y)) tatwo mozna wygenerowaé¢ drzewo tn(X —Y'), ktére bedzie za-
wierato wszystkie gatezie z obu drzew, przy czym wierzchotki beda etykietowane
roznicami wag odpowiadajacych im wierzchotkéw z tych drzew. Przyktadowe
drzewa pokazane sa na rysunku 1.11. Podobnie jak w poprzednim przypadku
nalezy przyjac, ze nieistniejace krawedzie maja wagi réwne 0.

1 2 1 1 1 1

m a t g \e o d v
3 2 1 1 1 1 2 1

A AT AT

©

Rysunek 1.11: (a) Drzewo 3-graméw wygenerowane dla tekstu , (b) Drzewo 3-
graméw wygenerowane dla tekstu , R6znica drzew a) i b) uwzgledniajaca brakujace
galezie.

Kazdy z lisci tego drzewa odpowiada jednemu n-gramowi wystepujacemu w
tekscie, wiec réwniez tutaj, aby wyznaczy¢ miare réznic (ze wzgledu na czestosé
n-graméw) pomiedzy dokumentami nalezy przejrzeé drzewo tn(X —Y) w poszu-
kiwaniu lisci o wagach niezerowych i zsumowac¢ bezwzgledne wartosci ich etykiet.
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1.4 Ztozonosé Kolmogorowa

1.4 Zlozono$é¢ Kotmogorowa

Ostatnig metoda uzyta do poréwnywania dokumentow jest ztozonosé Kolmo-
gorowa tekstow pisanych. Okazuje sie, ze pomimo analizowania dokumentu z
szerszej perspektywy (nie sa rozwazane elementy sktadowe, a tekst jako catosé),
metoda ta jest w stanie wyznaczy¢ réznice pomiedzy tekstami reprezentujacymi
takie kategorie jak poezja, proza, program komputerowy, tekst matematyczny,
co 7 zalozeniem wykorzystania ustalonych prototypow danych badane byto w
Pienkowska (2005).

Formalna definicja ztozonosci Kotmogorowa (Li & Vitanyi (1997)) wykorzy-
stuje pojecie maszyny Turinga. Formalne wtasciwosci ztoznosci Kolmogorova
analizowane byly w Gacs & Kérner (1973) a wykorzystaniem jej do poréwnywa-
nia tekstéw zajmowano sie w Pienkowska (2005).

Definicja 8 Zloinos¢ Kolmogorowa stowa z, oznaczana jako K(z) jest zdefi-
niowna jako diugosé najkrétszego programu dziatajgcego ma maszynie Turinga,
ktory zwraca stowo x.

Definicja 9 Zlozonosé Kotmogorowa tekstu X (oznaczana jako K(X)) jest diu-
goscig najkrotszego skompresowanego pliku binarnego X, z ktorego moze zostaé
zrekonstruowany oryginalny tekst.

Zasada tancuchowej ztozonoséci Kotmogorowa (udowodniona w wersji oparrej o
pojecie maszyny Turinga w Li & Vitanyi (1997)) méwi, ze najkrétszy program,
zwracajacy X i Y jest dhuzszy o co najwyzej logarytmiczny czynnik od programu,
zwracajacego X oraz programu zwracajacego Y, zaktadajac znajomosé X.

Uwaga 2 Zasada tancuchowa zlozZonosci Kotmogorowa.
K(X,)Y)=K(X)+ K(Y|X)+ O(log(K(X,Y)))

W dalszych rozwazaniach ztozonosé ta zostaje zastapiona przez definicje ztozo-
noéci kompresji (za Cilibrasi & Vitanyi (2005). Do testéw praktycznych wy-
korzystano kompresje ZIP dostepna w standardowej dystrybucji Javy w paczce
java.util.zip

Definicja 10 Kompresor jest koderem, ktory mapuje dokument X na {0,1} ,
tworzgc kod prefiksowy Xx*, z ktorego moZliwe jest odtworzenie tekstu X. Przez
K. oznaczamy funkcje dziajgcq ze zbioru dokumentow W na zbior liczb natural-
nych, przyporzadkowujgc dokumentom diugosé ich skompresowanej wersji. K,
nazwiemy ztozZonoscig kompresji.

K.:W —=N
Ko(X) =X |
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1. METODY ANALIZY TEKSTU

Definicja 11 Kompresor K. jest normalny, jesli spetnia z doktadnoscig do O(logn),
gdzie n jest dlugoscig najdiuzszego dokumentu w zbiorze W, nastepujgce wtasno-
sci.

1. K (XX)=K.X)
K.(\) =0, gdzie X to cigg pusty

K.

(
(

K(XY) > K(X)
(XY) = K (Y X)
(

K (XY)+ K(2) < KX Z) + K.Y Z)

Mozemy zalozy¢, ze wykorzystywana w testach kompresja ZIP spehia te warunki.

Definicja 12 Na tej podstawie definiuje sie warunkowq ztozonosé kompresji jako:

1.4.1 Miara réznic (ze wzgledu na ztozonosé Kolmogo-
rova) pomiedzy dokumentami

Opierajac sie na ztozonosci kompresji tekstu (K.()), bedacej substytutem ztozo-
nosci Kotmogorowa (K()) moze zostaé¢ zdefiniowany nastepny typ miary réznic
pomiedzy dokumentami. Definicja ta opiera sie na spostrzezeniu, ze dwa podobne
pliki skompresuja sie razem lepiej niz dwa rézne.

Definicja 13 Miara réznic (ze wzgledu na ztozonos$é Kolmogorowa) pomiedzy do-
kumentami Py i Py zdefiniowana jest jako

K.(P|P,) — K.(Bs|Py)

R AT

Twierdzenie 4 Funkcja dp(—, —) okreslona na zbiorze W x W — R gdzie W to
zbior wszystkich dokumentow spetnia nastepujgce wtasnosci:

1. dyA,B) >0, V4 gew
2. dk(A, A) = O; vAGVV
3. di(A, B) = di(B, A), Vapew

Dowdd
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1.5 Cechy, na ktére zwracajg uwage poszczegdlne miary réznic
dokumentow.

1. Przy zalozeniu, ze teksty sa dlugosci > 0, wszystkie sktadniki definicji spet-
niajg ten warunek.

2.
0
aew 2
=0 (1.3)
3.
di(A, B) = KC(A'?;)C(;;(BM)’ (1.4)
K.(BJA) — K.(A|B)
| K.(BA) | (15)
_ KC(B|A> — KC(A|B)
=7 KB ' 4o
—dy(B, A) (L.7)

1.5 Cechy, na ktére zwracaja uwage poszcze-
goélne miary réznic dokumentow.

Aby przeanalizowaé réznice wykrywane przez poszczegolne algorytmy, wykonano
testy na przyktadowych zbiorach losowych dokumentow. Kazdy z typéw miary
roznic wskazuje na inne roéznice pomiedzy tekstami, co widaé¢ na ilustracji 1.12,
na ktorej przedstawione sa wyniki reprezentacyjnego testu dla 16 przyktadowych
dokumentéw, zawierajacych:

1. 3 teksty naukowe dotyczace réznych zagadnieni (nr 1-3):

o A comparison of event models for naive Bayes”
o . Diameter of the World Wide Web”

o Explicit construction of linear sized tolerant networks”
2. 2 rézne kody zrédtowe w jezyku Java (nr 4-5),

3. 4 fragmenty powiesci o mitosci (nr 6-9),
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1. METODY ANALIZY TEKSTU

4. 6 wierszy o milosci réznych autoréw (nr 10-16).

(a)

LTI
@& L]
©

Rysunek 1.12: (a) kolor jasnoszary oznacza miejsca gdzie miary réznic powinny
by¢ blizsze, (b-d) Miary réznic wyznaczone za pomoca ztozonosci Kolmogorowa (b),
za pomocy zliczania n-graméw (c) i za pomoca zliczania stéw (d). Miary réznic
oznaczone sg kolorami od niebieskiego (najblizsze sobie) do czerwonego (najdalsze).

Zliczanie stéw. Na wykresie miar réznic 1.12 (d) widaé, ze te wyznaczone za
pomocy zliczania stéw pokazuja réznice pomiedzy poszczegdlnymi reprezentan-
tami kolejnych klas dokumentéw. I tak widac, ze:

e elementy grupy 1 pozostaja dos¢ odlegte od siebie i od wszystkich pozosta-
tych tekstow;

o dokumenty z grupy 2 pozostaja rowniez dosé¢ odlegte od pozostatych repre-
zentantow;,
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1.5 Cechy, na ktére zwracajg uwage poszczegdlne miary réznic
dokumentow.

o do$¢ blisko siebie wystepuja wszyscy reprezentanci grupy 3, jednocze$nie
bedac bardziej odlegtymi we wszystkich przypadkach od tekstéw nauko-
wych i kodow zrédtowych oraz w wiekszosci przypadkéw od reprezentantow
wierszy;

o teksty z grupy 4 sa w wickszosci przypadkéw rézne od siebie - skutek réznego
doboru stéw i abstrakeji tekstu.

Powyzsze wyniki $wiadcza o tym, ze mozna rozrézni¢ czesciowo typy dokumentow
juz na tym etapie.

Zliczanie n-gramow. Zliczanie n-gramoéw powinno wskazaé na réznice w bu-
dowie strukturalnej dokumentéw. Na 1.12 (c) widaé, ze:

o teksty z grupy 1 sa podobne do siebie, wiec podobienstwa w ich strukturze
sg tu widoczne;

e kody zrédtowe z grupy 2 sa bardzo podobne do siebie i do wierszy - wplyw
ma na to duza ilos¢ nowych linii i mata ilos¢ tekstu w wierszach;

« fragmenty powiesci z grupy 3 sa podobne, aczkolwiek widoczne sg réznice
miedzy ich budowa;

» wiersze réwniez wykazujg sie podobienstwem, jednak z widocznymi drob-
nymi réznicami.

Prezentowany algorytm potrafi wiec wskazaé¢ na réznice w budowie tekstow.

Ztozonosé Kolmogorowa. Zgodnie z wykonanymi w Frank et al. (2000) ba-
daniami kategoryzacja tekstow z uzyciem modeli kompresji, mozna rozréznié¢ po-
ezje od prozy czy kodu zrédlowego. Na 1.12 (b) widaé, ze:

« teksty naukowe (1) sa bardzo odleglte od pozostatych dokumentéw, ale duze
odlegtosci wystepuja rowniez wsrod nich;

+ podobnie sprawa sie¢ ma z kodami zrédtowymi (2) ktére réznia sie od pozo-
stalych elementow;

« w tym przypadku fragmenty powiesci o mitosci (3) i wierszy mitosnych (4)
znalazty si¢ w poblizu siebie.
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1. METODY ANALIZY TEKSTU

Potlaczenie metod. Analiza powyzszych wynikow pokazuje, ze nie mozna ogra-
niczac si¢ do analizy tylko jednej z miar r6znic. Dobre wyznaczenie powiazan po-
miedzy dokumentami wymaga rozwazenia jednoczesnie wielu miar réznic, ktére
poréwnuja dokumenty pod wzgledem réznych wiasciwosci. Jednocze$nie widag,
ze kazda z przedstawionych powyzej miar réznic jest wrazliwa na szczegdlnego
typu cechy tekstow. Na podstawie tych spostrzezen w ramach niniejszej pracy
sformutowano teze, ze do dobrego oddzielenia od siebie réznych dokumentow,
nalezy wykorzysta¢ wszystkie przedstawione typy miar réznic. Za nows miare
réznic mozna przyjac:

Definicja 14 Miara réznic d pomiedzy dokumentami Py i Py zdefiniowana jest
jako
d(P1, Py) = maz({d.(Py, Py), di(P1, P2), d(P1, P)}).

gdzie przez d_ oznaczono znormalizowane odpowiednie miary réznic d_. W te-
stach wykazano, ze przyjmujac taki typ miary réznic mozna uzyskac satysfakcjo-
nujace wyniki w odréznianiu dokumentéw. Dzieki temu wszystkie réznice moga
zosta¢ wykryte i rozne dokumenty moga zosta¢ oddzielone od siebie. Jednocze-
snie pokazano ze te trzy przedstawione typy miary réznic w zupetnosci wystarcza
do odrézniania dokumentéw od siebie. Testy wykonano na zbiorach dokumentéw
takich jak w sekcji 1.5

Twierdzenie 5 Funkcja d(—,—) okreslona na zbiorze W x W — R gdzie W to
zbior wszystkich dokumentow spetnia nastepujgce wiasnosci:

1. d(A,B) > 0, VA,B€W7
2. d(A,A) = 0; vAEW)
3. d(A,B) =d(B,A), Vapew.

Dowodd wynika bezposrednio z definicji.

Idea ta, traktujaca jako podobne dokumenty, ktore sa podobne jednoczesnie
ze wzgledu na wszystkie trzy typy miar odlegtosci, jest szczegdétowo omdwiona
w kolejnym rozdziale, ktéry poswiecony zostat wykorzystaniu przedstawionych
miar réznic w procesie podzialu dokumentéw na spdjne tematycznie kategorie.
Roéwniez tam pokazane jest, ze dokumenty podobne w tym sensie, sg podobne
rowniez semantycznie.
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Rozdziat 2

Kategoryzacja tekstow

W tym rozdziale przedstawiono algorytmy kategoryzacji danych opierajace sie
o sieci neuronowe Kohonena. W ramach niniejszej pracy wykorzystano te al-
gorytmy do kategoryzacji dokumentéw naukowych w oparciu o zaprezentowane
w rozdziale 1 trzy typy miar réznic i pokazano, ze wykorzystanie ich wszystkich
gwarantuje dobrg kategoryzacje. W ramach tej rozprawy zaproponowano réwniez
modyfikacje sieci neuronowych Kohonena, wprowadzajac dynamiczng mozliwosé
zmiany ich struktury poprzez usuwanie zbednych wezléw i zastgpienie standar-
dowego sasiedztwa wezléw przez uznanie za sasiadéow weztéw o prototypach kate-
gorii najblizszych wzgledem prototypu wezta rozpatrywanego, oraz wprowadzono
modyfikacje kroku zmiany prototypéw weztéw poprzez zastgpienie wyznaczania
uogolnionej mediany algorytmem aproksymacyjnym opartym o idee algorytmow
genetycznych.

2.1 Wprowadzenie

Biorac pod uwagg rosnaca liczbe dostepnych informacji, waznym problemem staje
sie kategoryzacja tekstéw pisanych (Frank et al. (2000)). Przez kategoryza-
cje nalezy rozumie¢ przydzielanie konkretnych tekstow do konkretnych kategorii.
Wyréznia sie dwa podejscia do klasyfikacji danych:

» uczenie nadzorowane - wezesniej sklasyfikowane, dobrze reprezentujace swoje
kategorie dane sg uzywane jako dane treningowe algorytmu;

» uczenie nienadzorowane - kategorie sa wynikiem dziatania algorytmu.

Do klasyfikacji tekstow mozna wykorzysta¢ wiele réznorodnych metod. Popu-
larnym przyktadem sa naiwne klasyfikatory Bayesa, bedace klasyfikatorami pro-
babilistycznymi opartymi na nierealnych zatozeniach o niezaleznosci predykatow,
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2. KATEGORYZACJA TEKSTOW

aczkolwiek dajacych sensowne rezultaty (McCallum & Nigam (1998)). Sztan-
darowym przyktadem klasyfikatorow Bayesa jest filtrowanie poczty i oznaczanie
odpowiednich listow jako spam.

Innym przyktadem jest przydzielanie kolejnych tekstéow do kategorii na pod-
stawie wyznaczonej wstepnie miary roznic i jakiegos ustalonego, bardzo matego
€

Algorytm 7 Prosta kategoryzacja

Jesli istnieje kategoria, ktorej prototyp jest odlegly od aktualnie testowanego
dokumentu o mniej niZ €, dodaj ten dokument do tej kategorii, w przeciwnym
wypadku stworz nowq kategorie © uznaj testowany dokument za jej prototyp.

Taki algorytm jest szybki, ale nie wyznacza optymalnych kategorii i jego skutecz-
no$¢ nie jest duza. Wynika to z faktu, ze kategorie nie sa wyznaczane dynamicznie
i nie mogg zosta¢ w zadnym momencie zweryfikowane.

W dalszych rozwazaniach za podstawowy algorytm kategoryzacji przyjeto al-
gorytm samoorganizujacych sie sieci Kohonena dla elementéw symbolicznych (Ci-
librasi & Vitényi (2005)), ktéry w ramach niniejszej pracy dostosowano do potrzeb
kategoryzacji dokumentow, po raz pierwszy wykorzystujac jako baze zdefiniowane
w poprzednim rozdziale miar réznic.

2.2 Sieci neuronowe Kohonena

Sie¢ Kohonena jest popularng nazwa dla sieci samoorganizujacych sie (Self-Organizing

Maps (SOM)).

Rysunek 2.1: Przyktadowa kwadratowa sie¢ Kohonena z zaznaczonym wybranym
wezlem (kolor czerwony) i jego sasiadami (kolor czarny).

Zgodnie z informacjami zawartymi w Kohonen & Honkela (2007), sie¢ Koho-
nena jest pewnym uporzadkowanym zbiorem modeli danych (m;) definiujacych
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2.2 Sieci neuronowe Kohonena

mapowanie ze zbioru danych W = wy,...,w,. Kazdy z weztéw sieci (k;) sko-
jarzony jest z modelem danych (m;). Kazdy element ze zbioru danych wy jest
mapowany na ten wezel k;, ktérego model m; jest mu najblizszy (zwykle w sensie
odlegtosci w pewnej metryce. Zbior modeli danych M = my, ..., m,, jest wyzna-
czany przez algorytm SOM.

Model sieci Kohonena zostal stworzony na podstawie prac dotyczacych sieci
neuronowych (Kohonen (1984)). Oryginalnie zostal uzyty do wizualizacji roz-
ktadu wektoréw takich, jak na przyktad zbiory uporzadkowane atrybutow staty-
stycznych. Okazuje si¢ jednak, ze mapowanie typu SOM moze zostaé zastosowane
dla dowolnych danych, dla ktérych mozna zdefiniowa¢ miary réznic. Przyktad ta-
kiej procedury dla danych niewektorowych pokazal sam Kohonen w Kohonen &
Somervuo (2002).

2.2.1 Model matematyczny

Ponizej przedstawiony zostal ogélny model matematyczny sieci SOM, podzniej
uszczegdlowiony w celu kategoryzacji tekstow.

Model ogdlny

Rozwazmy zbiér danych X w postaci n-wymiarowych wektorow:

I (t)
i) (t)

z(t) = :
T (1)

oraz sekwencje modeli m;(t):

m;o t
ma(t) = 3 (t)

Sekwencja ta jest zdefiniowana jako proces, w ktorym wartosé m;(t + 1) jest obli-
czana iteracyjnie na podstawie wartosci poprzedniej m;(t) i kolejnych elementéw
x(t) ze zbioru danych X:

mi(t +1) = my(t) + a(t)he(t)[x(t) — ma(t)].

W powyzszym réwnaniu a(t) oznacza skalar definiujacy wielko$é korekty, ktérego
warto$¢ zmniejsza sie z krokiem ¢. Indeks i oznacza model, ktéry jest przetwa-
rzany. Indeks c¢ jest indeksem modelu, ktéry jest najblizszy (ma najmniejsza
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2. KATEGORYZACJA TEKSTOW

odlegtoéé) elementowi z(t). Wspdlezynnik h;(t) jest nazywany funkcja sasiedz-
twa i1 jest rowny 1 wtedy gdy ¢ = ¢, a jego warto$¢ maleje wraz ze wzrostem
odlegltosci pomiedzy modelami m; i m, w siatce sieci.

Szczegdtowy przeglad teorii sieci SOM znajduje sie w Fort (2006). Autorzy
prezentuja tam osiagniete wyniki i udowodnione twierdzenia dotyczace sieci Ko-
honena.

Algorytm 8 Scenariusz uczenia sie
W kazdym kroku czasu t:

1. Obserwuj aktualny stan sieci m(t).
Wybierz akcje a; identyfikowang przez wielko$é korekty (o).
Wykonaj akcje ay.

Obserwuj nastepny stan sieci m(t + 1).
5. Ucz sie na podstawie trojki (m(t), ap, m(t + 1)).

Prezentowany sposéb uczenia sie zaktada ciggla znajomosé stanu sieci. Wedtug
definicji kazdy stan sieci zalezy od stanu poprzedniego calej sieci. W praktyce
stan kazdego elementu sieci bedzie zalezal od jego stanu poprzedniego i stanu
tylko jego sasiaddw.

Model szczegélowy

Modelem danych w zaproponowanym w tej pracy sposobie kategoryzacji tekstow
sg wektory n-wymiarowe postaci:

spelniajace warunek, ze:

c0={ 5}

gdzie z'(t) przyjmuje warto$¢ 1 jesli dokument T} nalezy do rozwazanego modelu
w kroku czasu t i 0 w przeciwnym wypadku. Na tej podstawie model wszystkich
n badanych tekstow ma w kazdym kroku czasu t postac:

1

1
oo (t) =
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2.2 Sieci neuronowe Kohonena

W kazdym kroku czasu ¢ konstruowany jest nowy model sieci m(t) spetniajacy
nastepujace warunki:

mar(t) mor(t) ... myi(t)
mya(t) mai(t) ... mya(t
= | 7 a0 mald |
ma(t) mo(t) ... my;(t)
takie, ze
(1)
m(t) = (1)
e (1)
(1) }
x3,(t
klz: mkl(t):klz: () = : :$00(t).
o e ] L

W kroku pierwszym (¢ = 1) wektory my; (1) dobierane sa losowo. W kazdym
kolejnym (¢ > 1) stan sieci zalezny jest o stanu w kroku poprzednim:

mkl(t) = mkl(t — 1) —I—mzl(t — 1) X (M X Dkl) X Akh

gdzie Dy, jest n X n zerojedynkows macierza definiujaca sasiedztwo sktadnikéw
modelu m w stosunku do sktadnika my a Ay jest n X n macierza przejscia
definiujaca operacje modyfikacji modelu m, a:

mn(t)
mlg(t)

i (1)
mo1 (t)

M = ‘ e M,,..

W kazdym kroku czasu algorytm wyznacza wiec dla kazdego my, (t) macierz przej-
Scia Ay, i oblicza jego warto$é na jej podstawie.
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2. KATEGORYZACJA TEKSTOW

2.2.2 Algorytm

Zgodnie z Kohonen & Somervuo (2002) uzyty w rozwazaniach zbiér danych 7' =
{t1,....t,} sktada sie z n tekstéw. Na zbiorze T wyznaczone zostaly trzy typy
miar réznic: oparte o statystyczne stowa kluczowe (ozn. dg(—,—)), czestosci
n-graméw (ozn. d,(—,—)) oraz miara réznic Kotmogorowa (ozn. dg(—, —)).

W niniejszej pracy przyjeto, ze sie¢ neuronowa sktada sie z m x m weztéw,
gdzie m = |/n|, zatem algorytm potrafi podzieli¢ zbiér dokumentéw na m?
okreslonych automatycznie kategorii. Mamy tu do czynienia z uczeniem niena-
dzorowanym. Ponizszy algorytm zaktada, ze nie zostata przeprowadzona zadna
czesciowa kategoryzacja tekstow.

Algorytm 9 Samoorganizujgca sie sie¢ Kohonena

1. Stwdrz sie¢ neuronowq o wielkosci m xm,gdziem = | /n| an oznacza ilosé
analizowanych tekstow. Kazdy wezel w; posiada czterech sqsiadow (n(7)).
Do kazdego wezta w; przyporzgdkowany jest prototyp p; oraz lista dokumen-
tow l(w;).

2. Dla kazdego wezta w; wybierz z T losowy tekst i uznaj go za prototyp kate-
gorii (p; = wy).

3. Dla kazdego tekstu t; wybierz najblizszy mu (wedlug zadanej miary réznic)
prototyp (p.) w sieci i dodaj go do listy dokumentow tego prototypu (I(w.) =

l(we) U {ti})

4. Dla kazdego wezla w; wyznacz uogolniong mediane dla wszystkich doku-
mentow z tego wezta (1(w;)) i jego sqasiadow (I(n;)), a nastepnie zastap nig
prototyp tego wezta. Uogolniona mediana jest zdefiniowana jako element
m € T minimalizujgcy funkcje:

Z d(ts,m)

ts El(wZ)Ul(nl)

5. Powtarzaj krok 3 i 4 do momentu ustabilizowania sie sieci.
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2.2 Sieci neuronowe Kohonena

Rysunek 2.2: Rzut na plaszczyzne przestrzeni miary réznic tekstéw. Poszcze-
gblne teksty sa reprezentowane jako punkty. Punkty wieksze reprezentujg proto-
typy kategorii. Kazdy dokument potaczony jest linia z prototypem kategorii w
ktorej sie znajduje.

W powyzszym algorytmie dla oznaczenia miar réznic miedzy tekstami uzyty
zostal symbol d. W kolejnych wykonaniach algorytmu odlegtos$¢ ta zostata zasta-
piona odpowiednio przez d, d, i dy.

Aby spetnié¢ zatozenia algorytmu, wykorzystuje sie tu miary znormalizowane,
ktore przyjmuja wartosci od 0 do 2. Poniewaz w przypadku btedéw odczytu
plikoéw moga powstac¢ bledy, takie dokumenty uznaje sie za najbardziej odlegte i
przyjmuje, ze ich odlegto$¢ od pozostatych dokumentéw wynosi 2.

(a) (b)

Rysunek 2.3: Przykladowa macierz miar réznic wyznaczonych pomiedzy doku-
mentami (a) przed korekta i (b) po korekcie blednych obliczen.

Rezultatem wykonania algorytmu jest przyporzadkowanie kazdego z doku-
mentéw do trzech kategorii. W poszczegdlnych kategoryzacjach dokumenty zo-
stang podzielone ze wzgledu na:

o zawartosé stéw (dy),
o strukture tekstu (d,),

o typ tekstu(dy).
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2. KATEGORYZACJA TEKSTOW

Zaproponowana w niniejszej pracy ilo$¢ wezléw sieci réwna m? (gdzie m =
| \/n]) zostala wyznaczona na podstawie serii testow. Tlo$¢ ta jest wystarczajaca,
aby podzial na kategorie byt skuteczny. W wiekszosci przypadkéw jest réwniez
zbyt duza - wowczas niektére z weztéw posidajg jedynie prototypy.

2.2.3 Zbieznos¢ sieci

Waznym zagadnieniem jest zbieznos¢ sieci neuronowej Kohonena do stanu stabil-
nego. Dowody zbieznosci sieci w przypadkach jednowymiarowych i wielowymia-
rowych mozna znalezé w Rojas (1996). W dowodach tych przyjete jest, ze waga
sieci dla kolejnych stanéw zachowuje porzadek monotoniczny.

Niech p;;(t) oznacza prototyp, czyli wybrany dokument z m;;(t) (m;;(t)[pi;(t)] =
t). Przez w;;(t) oznaczmy wage sktadnika m;; zdefiniowang jako suma kwadratow
miar réznic pomiedzy prototypem a wszystkimi dokumentami zawartymi w ;.

wi(t) = D d(pis(t), k)mi;(4)[k]

k=1..n

Przez wage catej sieci rozumiemy
w(t) =D wi(t)
ij

Zgodnie z zatozeniami algorytmu w kazdym kroku czasu t waga calej sieci w(t)
jest mniejsza lub réwna wadze sieci w kroku ¢ — 1.

w(t) <w(t—1)

Jednoczesnie Y, w(t) > 0
To spostrzezenie pozwala sprowadzi¢ problem do wymiaru rozwazanego w
Rojas (1996), co zapewnia jego zbieznosé.

2.2.4 Uzupelnianie kategoryzacji

Zajmijmy sie sytuacja, w ktorej system musi uzupetni¢ zbiér wynikéw, w zwigzku
z dodaniem do repozytorium nowego dokumentu. W ogélnosci znéw zajmiemy sie
jednym rodzajem miary réznic oznaczanym d. Zalézmy wiec, ze T' = {t1, ..., t,, },
k < niTy = {t,..,tx} jest zbiorem dokumentéw podzielonych na kategorie.
Przez p(tx) oznaczmy prototyp, do ktérego przydzielony byt dokument ¢, w ostat-
niej iteracji kategoryzacji. Zatézmy, ze P = {p1,...,ps} 1 Vier,Ip € P, p(t) = p.
Wiadomo réwniez, ze |P| < [/n| =m.

Algorytm 10 Samoorganizujgca sie sieé Kohonena: poprawianie ka-
tegoryzacji
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2.2 Sieci neuronowe Kohonena

. Tworzymy sie¢ neuronowq o wielkoSci m X m.

. Dla pierwszych wezlow indeksowanych i = 1, ..., |P| ustalamy prototypy na
p; = P(i). Dla pozostalych w; indeksowanych i = |P|+1,...,m? wybieramy
2 T losowy tekst w,,w, ¢ P, (p; = w,).

. Dla kazdego tekstu t; wybieramy najblizszy mu (wedtug zadanej miary réz-
nic) prototyp (p.) w sieci i dodajemy go do listy dokumentéw tego prototypu

(H(we) = l(we) U{t:})

. Dla kazdego wezta w; wyliczamy wogdlniong mediane dla wszystkich doku-
mentow z tego wezla 1 jego sqsiadow, a nastepnie zastepujemy nig prototyp
tego wezta. Uogolniona mediana jest zdefiniowana jako element m € T
minimalizujgcy funkcje:

> d*(ts,m)

te€l;Ul(n(i))

5. Powtarzaj krok 3 i 4 do momentu ustabilizowania sie sieci.

Wizualizacje przebiegu algorytmu widaé¢ na obrazku 2.4.

Przedstawiona w tej pracy modyfikacja algorytmu umozliwia dynamiczng ana-

lize nowych danych, przy zatozeniu cigglego dziatania sieci. Nalezy tu réwniez
zwroci¢é uwage na potrzebe dodawania dodatkowych weztéw do sieci, w przy-
padku, gdy sie¢ jest juz skonstruowana i dodanie do analizy nowego dokumentu
powoduje przekroczenie ustalonej ilosci danych wejsciowych (przypomnijmy: ilosé

wezléw ustalona zostata na m?, gdzie m = |/n]), tzn: |/n| > {4 n— 1J. Pro-

blem pojawia si¢ w przypadku korzystania z sieci kwadratowej, gdyz w celu za-
chowania tej struktury dodanie jednego elementu wiazatoby sie czesto z potrzeba
dodania catego wiersza i kolumny nowych weztéw.

Nalezy tu odpowiedzie¢ na pytania

o czy wstawi¢ dodatkowe wezty

o gdzie wstawi¢ dodatkowe wezty.

Problem ten rozwigzuje rezygnacja ze sztywnej struktury sieci neuronowe;j.
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Rysunek 2.4: Wizualizacja przebiegu algorytmu: (a) wszystkie dokumenty; (b)
wybranie reprezentantéw; (c) przypisanie dokumentéw do kategorii; (d) przypisanie
prototypéw i dokumentéw do wezléw (egik) wybranie 5 sasiadujacych wezléw i
wyznaczenie mediany; (fhjlm) ustawienie mediany jako prototypu kategorii; (n)
przypisanie wszystkich dokumentéw do nowych prototypdw.

2.3 Sieci dynamiczne

W ramach niniejszej rozprawy zaproponowana zostala modyfikacja sieci Koho-
nena poprzez uzupetnienie jej o mozliwos¢ dynamicznej zmiany struktury juz pod-
czas wykonywania algorytmu. Jednoczesnie zaproponowany zostal inny sposob
wybierania sgsiednich weztéw, bardziej zblizony do naturalnych powigzan nerwo-
wych. Rozwiazuje to problem miejsca dodawania dodatkowych weztéw sieci.
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Podczas kategoryzacji danych za pomoca przedstawionego algorytmu zaktada
sie, ze kazdy z weztéw sieci posiada w kazdej chwili ustalony prototyp. Zatozenie
to implikuje czesto sytuacje, w ktorej czes¢ weztéw nie posiada zadnego elementu
poza prototypem, a co za tym idzie prototyp ten tworzy sam w sobie kategorie,
ktora nie jest zwykle odzwierciedleniem realnej odrebnosci dokumentu.

Rozwiazanie tego problemu przynosi idea sieci dynamicznych.

2.3.1 Sieci zmieniajace swojg strukture

W Jankowski (2003) opisane jest wiele modeli sieci neuronowych, ktérych struk-
tura modyfikowana jest w trakcie pracy. W poszczegdlnych modelach sieci struk-
tura ta moze by¢ albo zmniejszana, albo powigkszana. Zwykle dzieje sie to na
podstawie danych, ktore sg aktualnie przetwarzane. Modyfikacje struktury row-
niez moga przebiega¢ dwojako:

e poprzez usuwanie lub dodawanie konkretnych potaczen pomiedzy neuro-
nami;

e poprzez usuwanie lub dodawanie konkretnych neuronéw.
Powstaje wiec podstawowe pytanie:
e CO:

— usuwac;

— dodawac;
o czy / kiedy:

— usuwac;

— dodawac?
Zdefiniowanych jest kilka modeli ontogenicznych sieci neuronowych:
» powiekszajace - umozliwiajace dodawanie nowych potaczen i neuronéw,
e zmniejszajace - umozliwiajace usuwanie zbednych neuronéw i potaczen,
» powigkszajaco-zmniejszajace - posiadajace obie powyzsze cechy,

 komitety modeli - czyli zbiory wielu modeli (z ktérych kazdy wyznacza jakis
sposéb modyfikacji sieci) i kontroler (ktéry decyduje ktérego z rozwigzan
uzyc¢).
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Istnieje wiele algorytmow, ktére pomagaja podja¢ decyzje o modyfikacji struk-
tury sieci neuronowej. Moga to by¢:

« metody wyznaczania wspétezynnikow istotnosci (przydatnosci),

« metody regulacyjne (w tym rozpad wag, eliminacja wag i.t.d.) przedsta-
wione miedzy innymi przez Hintona w (Hinton (1987)),

« metody statystyczne (pokazane w Finnoff & Zimmermann (1994) i w Fin-
noff et al. (1993), metody rozrostu sieci analizowane w Albert & Barabési
(2002)).

2.3.2 Przypadek kategoryzacji tekstow

W rozwazanym w niniejszej pracy problemie, wystarczy zajacé si¢ ograniczeniem
ilosci neuronéw. Dla konkretnego neuronu badz potaczenia obliczany jest jego
wspotezynnik przydatnosci, reprezentujacy jego wartos¢ w dalszym dziataniu
sieci. Na podstawie warto$ci wspotezynnika zapada decyzja, co zrobi¢ z dalszym
elementem. Po obliczeniu tych wspotczynnikow dla wszystkich neuronéw mozna
wyznaczy¢ te, dla ktérych wspétezynnik jest znacznie nizszy niz dla innych i te
neurony usunac.

i "

I
Nt Nt Y
T7F T A

Rysunek 2.5: Wizualizacja modyfikacji sieci. Kolorem czerwonym oznaczono
wezel, ktéry zostanie usuniety. Kolorem pomaranczowym oznaczono nowe miejsce
prototypu usunietego wezta.

W przypadku kategoryzacji tekstow kazdy neuron odpowiada pewnej czesci
zbioru danych - pewnemu obszarowi przestrzeni przyporzadkowujac elementy tej
przestrzeni do okreslonej klasy. W niniejszej pracy zaproponowano rozwiaza-
nie polegajace na wyznaczeniu dla kazdego neuronu wspoétczynnika istotnosci s;
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2.4 Algorytmy genetyczne a mediana

opierajacego sie na informacjach o tym przyporzadkowaniu:

_ |wil
s’i - ‘T’ )

gdzie |w;| oznacza ilosé¢ skategoryzowanych przez neuron w; danych a |T'| moc
zbioru danych uczacych, czyli w tym przypadku iloéé klasyfikowanych tekstow.
Te neurony, dla ktorych wspotezynnik jest najblizszy zeru moga zostaé¢ usuniete
7 sieci.

Przedstawiona metoda jest metodg pasywnag. Oznacza to, ze sprawdzenia
przydatnosci poszczegolnych neuronéw dokonuje si¢ podczas przerwy dziatania
sieci (w przedstawionym przypadku) lub nawet po zakoriczeniu jej dzialania.

2.3.3 Algorytm

Algorytm sieci neuronowej zostal wiec zmodyfikowany tak, aby korzystal z infor-
macji o obliczonym wspoétczynniku istotnoéci weztow. W kazdej iteracji po kroku
4 dodano dodatkowy krok:

Algorytm 11 Usuwanie zbednych weztow

5 Dla kazdego wezta w, oblicz wspétczynnik istotnosci s. = |l(|7;T)‘
ktore majqg najmniejszy wspotczynnik s.. Prototyp p. dodaj jako dokument do

jednego z pozostatych wezlow.

. Usun te wezly,

Usprawnienie to wykorzystuje bardzo prosty model modyfikacji struktury sieci
neuronowej, mimo to osiggane dzicki temu rezultaty sa bardzo dobre. Przede
wszystkim, w zwigzku z mniejsza iloscig kolejnych obliczen, skrocony jest czas
potrzebny na przeprowadzenie nastepnych krokéow symulacji.

Jednoczesnie funkcja sasiedztwa weztéw jest funkcja miara réznic ich proto-
typow, tzn. sasiadami wezta w; sg zawsze 4 wezly najblizsze mu w sensie miary
roéznic prototypow.

2.4 Algorytmy genetyczne a mediana

Kolejnym problemem, jaki pojawia sie podczas kategoryzacji tekstow jest zto-
zonos¢ obliczeniowa potrzebna do wyznaczania mediany (dyskutowana w Ceselli
& Righini (2005) i Charikar et al. (2002)) dla wszystkich dokumentéw skate-
goryzowanych w poszczegolnych neuronach. Nad algorytmami wyznaczajacymi
mediane majacymi lepsza ztozonos¢ obliczeniowa pracowali, miedzy innymi, Cha-
rikar, Guha, Tardos i Shmoys, ktérzy pokazali w Charikar et al. (2002) algorytm
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aproksymacyjny obliczajacy k-mediane w czasie lepszym niz 0(log(k)log(log(k))).
Znajdowaniem przyblizen uogoélnionej mediany zajmowat si¢ Cheng w Cheng
(2008).

W ramach niniejszej pracy zauwazono, ze ilos¢ obliczen potrzebnych do prze-
prowadzenia kroku zamiany prototypu moze zosta¢ ograniczona. Okazalo si¢, ze
do wykonania tego kroku nie jest potrzebna znajomos$é¢ uogolnionej mediany. Za-
miast tego wystarczy wyznaczy¢ element, ktory moze z powodzeniem przyblizy¢
mediane ze standardowego algorytmu. Na rysunku 2.6 zilustrowane sg podobien-
stwa wyniku pracy obu algorytmoéw.

7%@{@ 1A
(a) (b)
Rysunek 2.6: (a) Wynik dzialania algorytméw przyblizajacego mediane i (b)

obliczajacego mediane.

Jak wida¢ wynik pracy zaproponowanego w ramach tej rozprawy rozwiazania
(rysunek 2.6), nie korzystajacego z uogélnionej mediany, jest zblizony do wyniku
dziatania algorytmu obliczajacego ja w kazdym kroku. Wyznaczanie nowego pro-
totypu modyfikowanej kategorii oparto o algorytm sktadajacy sie z dwbch faz:

o fazy porzadkujacej sie¢ (wykorzystujacej uproszczone algorytmy genetyczne);
o fazy mieszajacej sie¢ (wykorzystujacej przyblizone wyznaczanie mediany).

Zanim jednak algorytm zostanie opisany szczegbétowo, nalezy wspomnie¢ o pod-
stawach teorii algorytméw genetycznych bedacych szczegdlnym przypadkiem al-
gorytméw ewolucyjnych.

2.4.1 O algorytmach ewolucyjnych

Algorytmy ewolucyjne sa (zgodnie z informacjami przedstawionymi w Rojas (1996))
jednym ze sposobow aproksymacji najlepszego rozwigzania. Wywodza si¢ z obser-
wacji Swiata i sposobu rozmnazania si¢ organizmow, oraz w szczegdlnosci z teorii
doboru naturalnego Darwina, mowiacej o tym, ze przezywaja organizmy silniej-
sze 1 lepiej przystosowane do $rodowiska. Rozwigzania kandydujace do miana
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2.4 Algorytmy genetyczne a mediana

najlepszego rozwiazania tworza populacje. Srodowisko jest zdefiniowane za po-
moca specjalnej funkcji. Rozwiazania zyja i ewoluuja wykorzystujac reprodukcje,
mutacje, rekombinacje i selekcje. Kazde kolejne pokolenie rozwigzan prezentuje
lepsze wyniki. Algorytmy te nadajg sie do rozwigzywania wszelkiego rodzaju
probleméw (Béck (1996)), poniewaz nie sa ograniczone zadnymi zatozeniami do-
tyczacymi rodzaju srodowiska czy rodzajow rozwigzan.

2.4.2 O algorytmach genetycznych

Algorytmy genetyczne sa szczegdlnym przypadkiem algorytméw ewolucyjnych.
Rozwazane sa bardzo czesto jako uzupetnienie uczenia si¢ ze wzmocnieniem. Pod-
stawowe elementy uzywane podczas projektowania algorytméw genetycznych to
dobrze zdefiniowane srodowisko, w ktérym zyje populacja elementow. Kazdy ele-
ment populacji posiada wtasny genotyp. Podstawowe operacje, ktore moga by¢
wykonane na elementach populacji to:

« mutacja - umozliwiajaca zmiane genotypu w obrebie pojedynczego ele-
mentu,

o krzyzowanie - umozliwiajace powstawanie nowych elementéw potomnych
za pomocy wyboru fragmentow genotypu z kazdego z elementéw macierzy-
stych,

« selekcja - powodujaca usuwanie elementéw gorszych jakosciowo, czyli nie
przystosowanych do srodowiska.

W podstawowej wersji genotyp jest ciggiem dtugosci n sktadajacym sie z elemen-
tow zbioru 0, 1. Modyfikacja problemu dopuszcza wykorzystanie jako elementéw
ciagu liczb z dowolnego zakresu. Daje to wicksze mozliwosci podczas projekto-
wania opartych na tym pomysle algorytmow.

Algorytmy genetyczne sg projektowane tak, aby kolejne pokolenia elementow
przyblizaly coraz lepsze rozwiazanie zadanego problemu. Elementy macierzyste,
ktére najgorzej przyblizaja to rozwiazanie, zostaja usuniete (gina). W wiekszosci
podejs¢ populacje rozrastaja sie do bardzo duzych rozmiaréow.

[070101011000110101]

[070101071000110101]  [010101011000110101]  [001010100001000010]
[001070100001000010] l l

[100000000110001000]  [010101011010101101]  [001010100000110101]
(a) (b) (©

Rysunek 2.7: (a) Elementy populacji w algorytmie genetycznym oraz podstawowe
operacje na nich (b) mutacja, (c) krzyzowanie.
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2.4.3 Obliczanie przyblizonej mediany

Przedstawiony w niniejszej pracy algorytm kategoryzacji zaktada, ze w kazdej
iteracji wykonujemy nastepujace kroki:

Algorytm 12 Fragment algorytmu kategoryzujgcego

3 Dla kazdego tekstu t; wybieramy najblizszy (wedlug zadanej miary roznic) pro-
totyp (p.) w sieci i dodajemy do listy dokumentéw tego prototypu (l(w.) =

l(we) U{ti})

4 Dla kazdego wezla w; wyliczamy uogdlniong mediane dla wszystkich dokumen-
tow z tego wezla i jego sqgsiadow, a nastepnie zastepujemy nig prototyp tego
wezta. Uogolniona mediana jest zdefiniowana jako element m € T minimalizu-

jacy funkcje:
> d(t,m)

tsEliUl(n(i))

Zmaczace usprawnienie tego algorytmu mozliwe jest poprzez zastapienia obli-
czenia mediany, wyznaczeniem jej przyblizenia oraz zastgpienia ponownego przy-
dzielania dokumentow do prototypow poprzez modyfikacje istniejacych przydzia-
tow. Innymi stowy, zamiast ponownie konstruowaé cata sie¢, mozna dokonac jej
modyfikacji, przenoszac $rodki ciezkosci (prototypy) poszczegdlnych kategorii i
przenoszac najbardziej odlegtych cztonkéw do bardziej pasujacych kategorii.

Faza 1: Algorytm genetyczny

Przedstawione rozwigzanie zaktada, ze do kazdego z weztéw sieci przyporzadko-
wany jest prototyp oraz lista dokumentéw. Jednoczesnie nie mozna zatozyé, ze
prototyp jest mediang dla tych dokumentéw.

Algorytm 13 Algorytm genetyczny
Dla kazdego wezta w,:

1. Przez I*(w.) oznacz liste dokumentéw przydzielonych do wezla w., posorto-
wang w kolejnosci od najblizszego prototypowi wezta (ozn. p.).

2. Testuj po kolei dokumenty z listy 1°(w,), az znaleziony zostanie taki, ktory
jest lepszym prototypem (ozn. 1*(w.)[k]).

3. Ustaw 1*(w,)[k] jako prototyp w.. Prototyp p. dodaj do listy dokumentow
P(we) = *(we) U {pc}-

4. Testuj w kolejnosci od konca dokumenty z listy [*(w.). Dla kolejnych doku-
mentow (1°(w.)[i]) sprawdZ, czy przeniesé go do innej kategorii.
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2.4 Algorytmy genetyczne a mediana

o Jesli istnieje taki wezel wy, Ze miara roznic pomiedzy jego prototypem
a prototypem wezta w. jest mniejsza niz podwojona miara rézinic do-
kumentu 1*(w,.)[i] od prototypu p. i miara réznic tego dokumentu od
prototypu p; jest mniejsza niz jego miara réznic od prototypu p.:

2 * d(I*(we)[i], pe) > d(pe, pr) A d(1(we)[i], pe) > d(l*(we)[i], o),
wowczas przenies dokument z listy 1°(w.) do listy I*(w;):
I*(we) = 1*(we) \ {1 (we)[i]},
1 (wp) = 1 (wr) U AP (we)[i]}

Sortowanie elementéw moze sie odbywaé w czasie O(nlogn). Sieci sortujace w
takim czasie byly prezentowane na przykltad przez Ajtai et al. (1983).

Zaproponowany algorytm mozna traktowaé jako algorytm genetyczny (2.8).
Srodowiskiem jest tutaj sie¢. Populacje tworza wszystkie wezly. Genom kazdego
wezta reprezentuje wybér prototypu oraz liste dokumentéw, ktore sa do niego
przydzielone. Operacje poprawiania prototypu mozna traktowaé jako mutacje.
Operacje przenoszenia elementéw do sasiednich weztéw mozna traktowaé jako
krzyzowanie - w tym przypadku wezet aktualny i sasiedni sa rodzicami natomiast
dwa nowe wezly, powstate poprzez wymiane fragmentéw genomu sg ich potom-
kami. Tutaj nalezy zatozy¢ silng selekcje, powodujaca Smieré¢ rodzicow zaraz
po wydaniu na $wiat potomstwa. Jest to specyficzna wtasnos¢ proponowanego
rozwiazania.

Y e
NN \vﬁ N

111111 >< 0
[0000000011110000000000] [0000000011110000000000] [0000000011110000000000] 1
[0000000000001111110000] [0000000000001111110000] [0000000000001111110000] [0000000000001111110000]

[0000000000000000001111] [0000000000000000001111] [0000000000000000001111] [0000000000000000001111]

Rysunek 2.8: Interpretacja algorytmu jako algorytmu genetycznego.

Faza 2: Algorytm aproksymacyjny

Druga faza zaproponowanego algorytmu przybliza mediane z sasiednich weztéw.
W przeciwienstwie do oryginalnego podejscia, jako sasiadéw traktujemy tutaj
najblizsze pod wzgledem miary réznic pomiedzy prototypami wezty.

49



2. KATEGORYZACJA TEKSTOW

(m) (0)

Rysunek 2.9: Przebieg fazy pierwszej algorytmu: algorytm genetyczny.

Algorytm 14 Algorytm aproksymacyjny

Dla kazdego wezta w. przez w; oznacz liste wezlow posortowang wzgledem
miary roznic do wezla w. w sensie miary roznic prototypow (d*(we, w;) = d(pe, p1))-
Jest to dobra miara réoznic, zakladajgc, Ze kazdy z prototypow jest w centrum ele-
mentow z danego wezta (qwarantuje to pierwsza faza algorytmu).

1. Wsréd weztow W, = {w., ws[1],w?[2],w:[3], w[4]} wyznacz mediang (ozn.
wi")w sensie miary roznic d*.

2. Wéréd dokumentéow znajdujgcych sie na liscie wezta w?* (1°(wl)) znajdz
element, ktory jako prototyp wezta wl' sprawsi, Ze wezel ten bedzie lepszym
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2.4 Algorytmy genetyczne a mediana

kandydatem na mediane w sensie d*:

o Znajdz dokument I°(w(')[k] taki, ze 3 ,ew, fuwmy d(Pw, *(w)[k]) jest
najmmniejsza.

e Ustaw dokument jako nowy prototyp dla wezta we.

3. Popraw listy dokumentow przenoszqc je do odpowiednich kategorii.

S

Rysunek 2.10: Przebieg fazy drugiej algorytmu: algorytm aproksymacyjny.

W zaproponowanym w ramach niniejszej pracy algorytmie, powiazania pomie-
dzy weztami sieci zostaly zastapione poprzez rzeczywista bliskos¢ tych elementow.
Zachowuja sie zatem bardziej jak prawdziwe neurony, przekazujace sygnaly (w



2. KATEGORYZACJA TEKSTOW

tym przypadku dokumenty i informacje o nich) do neuronéw sasiednich. Mody-

fikacja ta przypomina algorytm Gazu Neuronowego zaproponowanego w Fritzke
(1993).

Gaz neuronowy

W 1991 roku zostal zaproponowany algorytm organizacji neuronéw, przypomi-
najacy ruch czasteczek gazu. Nazwany zostal Gazem Neuronowym (Neural Gas,
NG, ). Algorytm cechowal swobodny przeptyw neuronéw, ktére moga poruszaé
sie¢ w okreslonej przestrzeni i z okreslong swoboda. Ilo$¢ neuronéw byta dobie-
rana losowa, a kolejne kroki algorytmu polegaty na podaniu na wejscie wektora
cech, sortowania neuronéw na podstawie ich odlegtosci od wektora x w porzadku
rosngcym, a nastepnie iteracyjng modyfikacje ich wag.

Modyfikacje tego algorytmu, nazwana Rosnacym Gazem Neuronowym (Gro-
wing Neural Gas, GNG) zaproponowano w Fritzke (1993). Algorytm ten po-
zwalatl na konstrukcje sieci neuronowej (zbioru neuronéw) z dowolnymi wagami,
kéra pdzniej w kolejnych iteracjach algorytmu byta poszerzana o kolejne neurony
(2.11), tak dlugo, dopdki nie zostata osiagnieta maksymalna wielkos¢ sieci, albo
inne kryterium zakonczenia algorytmu.

a) 0 signals b) 100 signals ¢) 400 signals

d) 1000 signals e) 4000 signals ) 10000 signals

Rysunek 2.11: Wizualizacja przebiegu algorytmu GNG, ilustracja pochodzi z
Fritzke (1993)
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2.4 Algorytmy genetyczne a mediana

Algorytm pozwalatl na modyfikownie struktury sieci. Podczas dodawania no-
wych neuronéw, tworzono nowe potaczenia pomiedzy odpowiednio dobranymi
neuronami, badZz usuwano potaczenia juz istniejace. W szczegdlnych przypad-
kach mozliwe byto réwniez usuniecie wybranych neuronéw z sieci.

Wyniki dziatania algorytmu

W przeciwienstwie do algorytmoéw przedstawionych przez Fritzke, nie ma tutaj
ustalonej struktury potaczen pomiedzy neuronami - komunikacja miedzy neuro-
nami przebiega na podstawie ich potozenia wzgledem siebie, ustalanego w trakcie
trwania algorytmu.

Kolejna réznica dotyczy samego poruszania si¢ algorytmu neuronéw. Podczas
gdy w w/w algorytmie potozenie i wagi neuronéw sa modyfikowane na podstawie
kolejnych danych uczacych, z uwzglednieniem malejacego wspotczynnika uczenia
sie, tak tutaj potozenie neuronéw jest Scisle zwigzane z potozeniem danych w
przestrzeni i polega na zmianie agregacji znanych danych.

Przeprowadzone testy pokazuja, ze tak zmodyfikowany algorytm pozwala na
osiagniecie podobnych wynikow w duzo lepszym czasie, mimo tego, ze jego pesy-
mistyczna ztozonosé¢ obliczeniowa jest taka sama jak algorytmu wyjsciowego.

2.4.4 Zbieznos¢ sieci dynamicznej

Model matematyczny przedstawionej sieci dynamicznej mozna traktowac iden-
tycznie jak model sieci standardowej, z zastrzezeniem, ze wezly potaczone re-
prezentowane sg przez jeden z nich. Takie zatozenie pozwala skorzystac¢ z cech
zbieznoéci sieci standardowej. Podobnie jak w przypadku standardowej sieci Ko-
honena, mozemy tutaj zauwazy¢ fakt, ze w kazdym kroku czasu t

w(t) <w(t—1)

w(t) >0

Dlatego sie¢ ta jest rowniez zbiezna, a jej waga zbiega do wagi granicznej sieci.

2.4.5 Poréwnanie efektywnosci algorytmow

Pierwotny algorytm wykorzystujacy samoorganizujace sie sieci neuronowe Ko-
honena (SOM) jest mniej efektywny od modyfikacji wykorzystujacej algorytmy
genetyczne i przyblizanie mediany (GA). Zostalo wykonane poréwnanie wydaj-
nosci obu algorytméw na przyktadowych zbiorach danych (o réznych rozmiarach)
i wykazalao, ze algorytm GA jest w wigkszosci przypadkoéw znaczaco szybszy od
SOM, dajac przy tym podobne wyniki.
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i

(a) (b)
B ZWIAZANE
(©) (d)

Rysunek 2.12: Skuteczno$¢ kategoryzacji wzgledem (a) ds, (b) dy, (c) dg, (d)
ds,dy 1 di. Kolorem czerwonym oznaczono Srednig ilo$¢ dokumentow w tej samej
kategorii niezwiazanych z testowanym dokumentem. Kolorem zielonym oznaczono
Srednig ilog¢ dokumentéw w tej samej kategorii zwigzanych z testowanym doku-
mentem. Wykorzystujac wszystkie wyznaczone miary réznic (d) osiagnieto lepsza
klasteryzacje dokumentow - powstato wiecej kategorii, ale kazda zawierata bardziej
spdjny tematycznie zestaw dokumentow

2.5 Wyniki kategoryzac

B NIEZWIAZANE

Na testowej probie okoto n = 1000 losowych dokumentéw dokonane zostato ob-
liczenie funkcji miary réznic (w sensie dg, d,, i di). Nastepnie zostaly przepro-
wadzone trzy kategoryzacje, w wyniku ktorych dokumenty zostaty podzielone na
kategorie wzgledem kazdej z tych miar.

Wyniki, to znaczy sensownos¢ i trafnos¢ podziatu sprawdzono empirycznie,
przegladajac kazda z kategorii i zawarte w niej dokumenty, a nastepnie oceniajac,
czy dokument jest zwigzany tematycznie z pozostalymi, czy nie.

o T ={ty,ta,...,t;} - zbiér dokumentéw
4 Vti,tjeT obliczono ds (t” tj), dn (t“ tj), dk (tz, tj)

o Przez K,(t) oznaczono kategorie dokumentu t € T'w sensie d € {d, d,,, d }.
Przez T (k) oznaczono wszystkie dokumenty przyporzadkowane do kategorii

k.
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» Dla kazdego d € {ds, d,,d;} dla dokumentéw ¢, € T, sprawdzono empi-
rycznie, czy t € T(K,(t,)) sa powiazane z tekstem t,.

Okazuje sie, ze kazdy typ miar roznic dat nieco inne wyniki, jednak zaden
z nich nie okazal si¢ ponadprzecietnie efektywny. Sprawdzeniu zostata poddana
pewna proba losowa dokumentéw.

Wryniki kategoryzacji otrzymanych dla kazdej z miar réznic sg zgodne z wy-
nikami poréownan dokumentow przedstawionymi na wykresie 1.12. Potwierdza to
przedstawiony poziom ich skutecznosci.

Metoda czestosci stow. Ta metoda przyniosta zdecydowanie najmniej wy-
razne wyniki. Sposréd wszystkich wybranych dokumentéw wsréd dokumentéw
bedacych w tej samej kategorii, Srednio 49% bylo zwigzanych z dokumentem te-
stowym. Znaczacy wptyw na wynik mialo usuniecie stéw nieistotnych (2.12 (a)).

Metoda czestosci n-gramoéw. Ta metoda przyniosta wyniki troche lepsze.
Sposrdéd wszystkich wybranych dokumentow wérdod dokumentéw bedacych w tej
samej kategorii, Srednio 61% byto zwiazanych z dokumentem testowym (2.12 (b)).

Zlozonosé Kolmogorowa. Zgodnie z wykonanymi w Frank et al. (2000) ba-
daniami kategoryzacja tekstow z uzyciem modeli kompresji, mozna rozréznié¢ po-
ezje od prozy czy kodu zrodtowego, jednak uczaca si¢ sie¢ neuronowa z przykta-
dow podanych w przytoczonej pracy jest siecig nadzorowang i na poczatku jest
trenowana za pomocg danych trenujacych.

W rozwazanej w niniejszej pracy metodzie sie¢ uczy sie bez nadzoru, mimo
to ta metoda przyniosta najwyrazniejsze wyniki. Sposrod wszystkich wybranych
dokumentéw wsréd dokumentéw bedacych w tej samej kategorii Srednio, 67%
byto zwiazanych z dokumentem testowym (2.12 (c)).

2.5.1 Poréwnanie wynikow

Na obrazie 2.13 wida¢ wszystkie dokumenty z testowanego zbioru, ktore zostaly
poréwnane za pomoca algorytmu. Kolorami zaznaczono site powigzan pomiedzy
poszczegdlnymi dokumentami (im ciemniejszy, tym dokumenty sa blizej siebie,
tzn sa bardziej podobne). Kolor czerwony odpowiada miarom réznic wyznaczo-
nym na podstawie analizy stéow, kolor zielony miarom réznic wyznaczonym na
podstawie badania n-gramoéw, a kolor niebieski na podstawie badania miar réz-
nic Kolmogorowa. Dla kazdej z miar réznic (a - dg, b - d,, ¢ - di) pokazano
w jaki sposob wyglada kategoryzacja dla niej (1) oraz jak wygladaja pozostate
miary réznic (2,3) w ujeciu tej kategoryzacji.
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Rysunek 2.13: Wyniki kategoryzacji wzgledem wszystkich miar réznic z zazna-
czonymi miarami réznic. Im ciemniejsngkolor tym blizsze dokumenty.



2.5 Wyniki kategoryzacji

2.5.2 Scalanie wynikéw

Analiza wynikéw pokazuje, ze niektore zestawy dokumentéw powtarzaja sie w ka-
tegoriach wyznaczonych wzgledem réznych miar réznic. To spostrzezenie razem
z uwaga, ze kazdy z typéw miar roznic zwraca uwage na inne cechy dokumen-
tow zostato potraktowane jako podstawa do modyfikacji procesu kategoryzacji
tak, aby uwzglednial wszystkie trzy typy miar réznic. Kategorie zostaly wiec
zawezone, a ich liczba jednoczesnie wzrosta w wyniku uwzglednienia ich czedci
wspélnej (2.14). Oznacza to tyle, ze do jednej kategorii z dokumentem ¢ (w
sensie miary réznic d) trafia tylko takie dokumenty ¢, ktore sa razem z nim w
kategoriach wyznaczonych wzgledem pozostatych miar réznic.

o Przez K,(t) oznaczono kategorie dokumentu ¢t € T w sensie d z poprzed-
niego rozdziatu. Przez T'(k) oznaczono wszystkie dokumenty przyporzad-
kowane do kategorii k.

))) wtedy i tylko

o Dokument ¢’ € T nalezy do kategorii Ky(t) (t' € T'(Kq4(t
t)A.

wtedy gdy t' € T(Ky, (t)) ANt € T(Kq, () ANt € T(Kq,(
o Dokumenty t' € T'(K4(t)) sa dokumentami podobnymi do t.

Okazuje sie, ze $rednio 74% dokumentéw w T'(K4(t)) jest tresciowo i kon-
strukcyjnie zwigzanych z dokumentem t.

.o.c' ° :.- :.' .'... y :.- :.' .-.o' ° :.o :.'
L ] L ] L ]
. . .
.-. P .... .e l-. e
. ® e, . . e, P ° ® ., P
L ] L ] . L ] . : L ] L ] :
(a) (b) (c)
o e . ..t e o e . ..t oo
Nk o o . ® Nk o o . ®
* ., . * ., .
.: - :o. .: » :o.
L] L]
. .
. .. . * 4
(d) (e)

Rysunek 2.14: Schemat ograniczenia wyboru przez wymuszenie tych samych
kategorii w sensie (a) ds , (b) d, i (c) di. Kategorie przecinajac sie (d) tworza
nowe, mniejsze kategorie (czegéci wspdlne) (e).
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2. KATEGORYZACJA TEKSTOW

Na rysunku 2.13 (d) widaé, ze po potaczeniu wszystkich wynikéw znaczaco
zwigkszyta sie liczba kategorii, co implikuje bardziej szczegétowy dobér podob-
nych dokumentow. Zawezenie kategorii powoduje jednak strate czesci informacji,
gdyz niektore z dobrze dopasowanych dokumentéw moga znalezé sie poza finalng
kategorig. Jednak poprawa jakosci pozostatych wynikéw skutecznie rekompen-
suje te strate.

Przeprowadzone badania pokazaty, ze prawdziwa byta teza zaktadajaca wy-
korzystanie kilku typéw miar réznic do wyznaczenia powigzan miedzy dokumen-
tami. Zweryfikowana zostata réwniez ich efektywnos¢é. Ten zaproponowany w
niniejszej pracy sposob poréwnywania dokumentéw moze byé¢ wykorzystany do
pomocy w wyznaczeniu ich stéw kluczowych.

2.5.3 Testy scalania wynikéw

Testy scalania wynikow zostaly przeprowadzone na kilku réznych zbiorach do-
kumentow. Ponizej przedstawione zostaty wyniki jednego z nich, przeprowadzo-
nego na zbiorze 520 dokumentéw naukowych z réznych dziedzin!. W tabelach
zaprezentowane sg wyniki wyznaczania dokumentéw podobnych do wybranego
inicjalizujacego wyszukiwanie (A mutually beneficial integration of data mining
and information extraction), ze wzgledu na miry réznic (a) ds , (b) d, i (c) dg.

Id | Dokument Odlegtos¢
1 | A mutually beneficial integration of data mi- | 0.0
ning and information extraction

2 | Web 2.0 Principals 0.06

3 | First Beam Tests of the TTF Injector 0.09

4 | Determine similarities in groups of data 0.09

5 | 11th Annual Data Mining Conference Case- | 0.10
sars

6 | Text Mining based journal Splitting 0.10

7 | Fuzzy Segmentation of Characters in Web | 0.11

Images Based on Human Colour Perception
8 | Combining Text Mining and Machine Sche- | 0.11

duling

9 | Surflet Pair Relation Histograms A statisti- | 0.12
cal 3D

10 | An architecture for interactive musical 0.12

Ciag dalszy na nastepnej stronie

!'Dokumenty zostaty wyszukane automatycznie za pomoca wyszukiwarki Google. Otrzy-
many zbiér okoto 1000 dokumentéw zostal zweryfikowany empirycznie, po odrzuceniu doku-
mentéw nie noszacych znamion dokumentéw naukowych, w zbiorze zostalo 520 tekstéw.
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2.5 Wyniki kategoryzacji

Id | Dokument Odlegtos¢
11 | Planning Sucessful Data Mining Projects 0.12

Tablica 2.1: Dokumenty bliskie inicjalizujacemu, wzgledem miary réznic dy,

Id | Dokument Odlegtos¢

1 | A mutually beneficial integration of data mi- | 0.0
ning and information extraction

2 | Text mining for Documents Annotation 0.08

3 | 11th Annual Data Mining Conference Ca- | 0.08
esars

4 | Regression - yet another clustering method | 0.15

5 | Text mining based journal splitting 0.18

6 | Histograms A statistical 3D 0.18

7 | Construction oft the TELSA 0.18

8 | Test Facility Injector 0.18

9 | Breakthrough tools for intelligent data ana- | 0.18
lysis

10 | Surflet Pair Relation Histograms A statisti- | 0.18
cal 3D

11 | Breakthrough tools for intelligent data ana- | 0.18
lysis

12 | Text Extraction from Web Images Based on | 0.19
Human Perception and Fuzzy Inference

Tablica 2.2: Dokumenty bliskie inicjalizujacemu, wzgledem miary réznic d,,

Id | Dokument Odlegtos¢
1 | A mutually beneficial integration of data mi- | 0.0

ning and information extraction
2 | Breakthrough tools for intelligent data ana- | 0.14

lysis
3 | Web 2.0 Principals 0.15
4 | CWI Research 2006 0.15
5 | First Beam Tests of the TTF Injector 0.15
6 | Fuzzy Segmentation of Characters in Web | 0.15

Images Based on Human Colour Perception
7 | Optimised Pattern Discovery 0.15
Ciag dalszy na nastepnej stronie
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2. KATEGORYZACJA TEKSTOW

Id | Dokument Odlegtlosé
8 | 11th Annual Data Mining Conference Case- | 0.15
sars
9 | Regression - yet another clustering method | 0.15
10 | Text Mining for documents annotation 0.16
11 | Combining Text Mining and Machine Sche- | 0.16
duling

Tablica 2.3: Dokumenty bliskie inicjalizujacemu, wzgledem miary réznic d,

Id | Dokument ks | kn | kg
1 | A mutually beneficial integration of |4 |0 |0
data mining and information extrac-

tion
2 | Breakthrough tools for intelligent data | 4 |0 |0
analysis
3 | Microsoft Pragmathic path to the semantic | 4 |1 |2
web
4 | CWI Research 2006 4 10 [0
5 | Public Service Comission 1 /1 1]0
6 | Web 2.0 4 10 |0
7 | Brick Awards 112 |0
8 | First Beam Tests of the TTF 4 10 [0
9 | Fuzzy Segmentation of Characters in Web [ 4 |1 |1
Images Based on Human Colour Perception
10 | Optimised Pattern Discovery 4 10 |0

Tablica 2.4: Dokumenty z uwzglednionymi numerami kategorii (ks, ky, ki ), do
ktorych zostaly przyporzadkowane.

Jak pokazuja wyniki, filtrowanie listy rezultatow ze wzgledu na kategorie przy-
dzielone dokumentom, ze wzgledu na trzy analizowane typy miar réznic pozwalajg
na zwiekszenie dopasowania tematycznego dokumentéw. Mimo widocznego ob-
nizenia miejsca na liscie niektorych dokumentéw, w rezultacie otrzymujemy liste,
ktora w wigkszosci spetnia zatozone wymagania tematyczne.

2.5.4 Inne metody analizy skupien

Zaproponowana w niniejszej pracy metoda jest metoda z rodziny ,,metod k-srednich”,
ktore rozpoczynaja od wstepnego podziatu elementéw na z goéry zatozong liczbe
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2.5 Wyniki kategoryzacji

kategorii a nastepnie daza do poprawienia tych kategorii (MacQueen (1967)).
Ogolnie metody analizy skupien dzielg sie na:

o metody hierarchiczne,

— aglomeracyjne, ktorych idea polega na tgczeniu poczatkowo odrebnych
elementow w coraz to wigksze kategorie

— deaglomeracyjne, ktorych idea polega na podziale jednej kategorii na
mniejsze z kazdym krokiem kategorie

e metody k-Srednich,

« metody analizy rozmytej, ktére pozwalajg na przydziat elementéw do wiecej
niz jednej kategorii.
Ponizej przedstawiam wyniki poréwnania metody analizy skupien zapropono-
wanej w niniejszej pracy z popularna metoda TFIDF (Term Frequency Inverce
Document Frequency), odlegtoscia cosinusowa.

TFIDF

TFIDF jest metoda wyznaczania wag stéw na podstawie czestosci ich wystapien
w danym dokumencie (d) i we wszystkich dokumentach (ich zbiér oznaczmy D)
w repozytorium. Dla dokumentu d wage stowa ¢ wyznaczy¢é mozna za pomocy
wWzoru

tfidfali] = tfa(3) - idf (i)

gdzie czestosé termu i oznaczana tfy(i) to

gdzie ny(k) oznacza ilosé wystapien termu k w dokumencie d.
Dla termu ¢ zdefiniowana jest Odwrotna Czestosé Dokumentéw oznaczana idf;
1D]]
{d, i € d}|
Dla kazdych dwéch dokumendéw (d, ¢) definiujemy odlegtosé cosinusowa w na-
stepujacy sposob:

idf; =

dist(c,d) = 1 — cos(tfidfe,tfidfy)

gdzie t fidf. oznacza tablice wag wszystkich terméw wystepujacych w dokumen-
tach cid, a

i S alilyld] =) = V77

0S@) = Tyl Y = 2

61



2. KATEGORYZACJA TEKSTOW

Poréwnanie wynikéw algorytmoéw

Oba algorytmy zostaty przetestowane na zbiorze dokumentéw sktadajacym sie
z 500 elementow zwiazanych z tematyka data mining, dokumentéw naukowych
zwiazanych z badaniami choréb serca oraz dokumentéw naukowych zwiazanych
z fizyka i matematyka. Podzbiory te bylty mniej wiecej réwnoliczne.

Okazalo sie, ze wyniki byty bardzo podobne i wsréd pierwszych dziesieciu
dokumentéw wszystkie zwiazane byty z dokumentem testowym. Nalezy tu jednak
zwroci¢ uwage, ze algorytmy mimo analogicznej implementacji, miaty rézne czasy
wykonywania. Algorytm prezentowany w niniejszej pracy wygenerowal wyniki

kilkakrotnie szybciej niz algorytm TFIDF.

Id

Dokument

1

A mutually beneficial integration of
data mining and information extrac-
tion

Text mining for document annotations
and ontology support

Data Mining for Technical Operation
of Telecommunications Companies
Text Mining for Business Inteligence
Introduction to data mining

Using Data Mining methodology for
text retrieval

Towards a Text Mining Methodology
Using Frequent Itemsets and Associa-
tion Rule Extraction

Knowledge discovery in the Internet
Discovery of Important Keywords in
the Cyberspace

Text Mining applied to multilingual
corpora

Tablica 2.5: 10 pierwszych dokumentéw najbardziej podobnych do przyktadowego
(A mutually beneficial integration of data mining and information extraction, z
Testowanie

zaznaczonymi dokumentami ocenionymi empirycznie jako podobne.
wykonane za pomoca prezentowanych w niniejszej pracy algorytméw)

‘ 1d ‘ Dokument

Ciagg dalszy na nastepnej stronie
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Id | Dokument

1 | A mutually beneficial integration of
data mining and information extrac-
tion

2 | Text mining for document annotations
and ontology support

3 | Data Mining for Technical Operation
of Telecommunications Companies

4 | Text Mining for Business Inteligence

5 | Introduction to data mining

6 | Towards a Text Mining Methodology
Using Frequent Itemsets and Associa-
tion Rule Extraction

7 | Knowledge discovery in the Internet

8 | Discovery of Important Keywords in
the Cyberspace

9 | Text Mining applied to multilingual
corpora

10 | Visualization of Navigation Patterns
on a Web Site Using Model Based Clu-
stering

Tablica 2.6: 10 pierwsszych dokumentéw najbardziej podobnych do przyktado-
wego (A mutually beneficial integration of data mining and information extraction,
z zaznaczonymi dokumentami ocenionymi empirycznie jako podobne. Poréwnywa-
nie wykonane algorytmu TFIDF i odleglosci cosinusowej)
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Rozdziat 3

Wyznaczanie stéw kluczowych

W tym rozdziale podjeto dyskusje na temat znanych sposobéw wyznaczania stow
kluczowych. Przedstawiono tutaj zaprojektowany w ramach niniejszej pracy nowy
sposéb wyznaczania stéw kluczowych, wykorzystujacy kategoryzacje stow w do-
kumencie, oparta o sieci neuronowe Kohonena. Sieci te zostaly wzmocnione po-
przez sprawdzanie czeSciowych wynikoéw kategoryzacji, w oparciu o dane zgroma-
dzone podczas poréwnywania dokumentéw. Dodatkowo zostal zaproponowany
algorytm wyznaczajacy wstepny ranking stéw na podstawie ich potozenia w do-
kumencie. Przedstawione wyniki sktadajg sie na nowsg, oryginalng metode wy-
znaczania stow kluczowych w dokumentach naukowych.

3.1 Wprowadzenie

Jak wskazuja wyniki z 1.2 wyznaczenie wlasciwych stéw kluczowych w dokumen-
cie nie jest prostym zadaniem. Wyniki osiggniete za pomoca algorytmu zliczania
stow a nastepnie usuwania z nich stéw uznanych za zbedne nie sg imponujace
(uktadaja sie na poziomie skutecznosci nizszym niz 60%). Wykres 3.1 pokazuje,
ze w wigkszosci przypadkéw jest to duzo mniej. Podczas testéw przeanalizowa-
nych zostato kilkaset dokumentéw z réznych dziedzin a nastepnie sprawdzona
zostata skutecznos¢ metody. Kryterium tej skutecznosci byto subiektywnym kry-
terium sprawdzajacych. Takie podej$cie ma jeszcze jedng zasadniczg wade: nie
zwraca uwagi na kontekst stéw, ktére wybiera. Co wiecej zwykle okazuje sig, ze
(nawet odfiltrowane) najczesciej wystepujace stowa nie sa tymi kluczowymi.

W ramach niniejszej pracy zaproponowano nowe podejscie do problemu wy-
boru stéw kluczowych. Wykorzystujac sieci neuronowe Kohonena pogrupowano
stowa w dokumencie w lokalnie bliskie zbiory. Gtéwna idea zaprezentowanego
algorytmu jest wykorzystanie wynikéw uzyskanych w rozdziale 2. Opiera si¢ ona
na spostrzezeniu, ze wiedza zdobyta przez czltowieka w trakcie nauki poprawia
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Rysunek 3.1: Wyniki statystycznego wybierania stéw kluczowych. O$§ X poka-
zuje skuteczno$é wyboru stéw kluczowych (tzn. wzgledna ilosé poprawnie zapro-
ponowanych stéw kluczowych), 0§ Y pokazuje ilo§é dokumentéw, dla ktérych taka
skuteczno$é¢ zostala osiggnieta.

jego zdolnosci poznawcze i interpretacyjne i utatwia dalsze przyswajanie. Za-
proponowany algorytm korzysta z wiedzy zgromadzonej podczas analizy innych
dokumentéw i ich poréwnywania, poprawiajac w ten sposdb znacznie jako$é¢ wy-
boru stéw kluczowych.

3.2 Idea wyznaczania stéw kluczowych

Zaproponowane w niniejszej pracy podejscie do wyznaczania stéw kluczowych
dokumentu wymaga kilku zatozen:

o dokument musi by¢ powiazany funkcja miary réznic (w sensie statystyki
stow (dy), statystyki n-graméw (d,,) i ztozonosci Kotmogorowa (dy)) z po-
zostalymi (a przynajmniej czescia) dokumentami z analizowanego zbioru
dokumentéw;

o dokument powinien by¢ przydzielony do pewnych kategorii wyznaczonych
ze wzgledu na te miary réznic .

Prezentowany algorytm wyznacza stowa najczesciej wystepujace w tekscie, zwra-
cajac uwage na to, w jakim sgsiedztwie sie one znajduja. Sasiedztwo to ma wplyw
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na koncowa ocen¢ przydatnosci wybranych stéw. Dla kazdej grupy lokalnie bli-
skich (znajdujacych sie w poblizu siebie, znajdujacych sie w jednej wynikowe;
kategorii) wyznacza si¢ jej wspotezynnik istotnosci na podstawie ktérego naste-
nie jest wyznaczana pozycja rankingowa. Na podstawie tego rankingu i czestosci
wystepowania stow wyznacza sie koncows liste wynikows zawierajacq wiekszosé
stow kluczowych.

Dodatkowo na koncowa ocene kazdego stowa maja wpltyw miary réznic do-
kumentu analizowanego do innych dokumentéow z repozytorium zawierajacych to
stowo. Przykladowe stowa kluczowe wraz z zaznaczonym potozeniem w innych
czesciach dokumentu pokazane sa na ilustracji 3.2. W tabeli 3.1 widaé¢ przy-
ktadowy wybor stéw kluczowych (zaprezentowanych jako para: stowo i ilosé jego
wystapien) pogrupowanych w kategorie z obliczonym wspétczynnikiem istotnosci.

Tablica 3.1: Przyktadowy wybor stéw kluczowych wraz z kategoriami, w ktorych
sie znajduja i rankingami kategorii.

Kategoria | Wspotezynnik istotnosci Stowo [los¢ wystapien
1 0,94 keywords 8
discovery
frequent
simple
text
automatic
2 0,58 neural
networks
discovered
neighborhood
3 0,50 fulfill
4 0,41 statistical
words
contemplations
promotion
disadvantages
) 0,36 retrieve
reliable

— == =N DN = =N N =N W
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This is simple text about keywords generation
(discovery) . Of course all keywords are difficult
for autlbmatic generation (or\ discovery), but in
limited\way we could achieve lts, which will
fullfil \our needs and retrievy¥ oroper keywords.

During agement
system w¢’ve discovered mefitiongd previpusly 1i-
mitationd ethods for
keywords yeneration.

Main gdal o tHer contemplatWors was to pay
attention) of worg conteXts oVher words we
wanted to |selecy most frequent keywords, which
occur in ¢ommpdn neighborhooN. Usi ural ne-

tworks we §$hOw disadvantage
words discovery.
Neural networks based ke

luding promotion of less| frequent keywords.
Others, which can be more frequent do not have to
be part of the results. Limitations were defe-
ated.

Rysunek 3.2: Przykladowy wybor stow kluczowych w dokumencie oraz wskazanie
w jakich miejscach dokumentu wystepuja w wigkszych odstepach.

3.3 Model odlegtosci sté6w w dokumencie

Na poczatku nalezy zaja¢ sie modelem odlegtosci stéw w dokumencie zapropo-
nowanym w ramach niniejszej pracy. Podstawowa koncepcja jest zliczenie ilosci
stow znajdujacych sie w tekscie pomiedzy rozpatrywanymi stowami x i y, albo
ilodci znakéw pomocniczych (biatych, przestankowych) znajdujacych sie pomie-
dzy tymi stowami. Nalezy tu zwrdci¢ uwage, ze nie wszystkie znaki pomocnicze
powinny by¢ traktowane jednakowo. Wynika to z faktu, ze teksty maja strukture
komunikatow. Kazdy komunikat to zdanie lub réwnowaznik zdania. Zdania takie
zazwyczaj oddzielone sg kropka. Oznacza to, ze stowa wystepujace w kontekscie
»stowo przyktadowe” sg sobie bliskie, natomiast ,,stowo. Przyktadowe” juz nie. W
ramach niniejszej pracy zaproponowano wprowadzenie dodatkowych wag (v(c))
przyporzadkowanych znakom pomocniczym c¢ (tabela 3.2).

Na podstawie powyzszych zatozen zdefiniowano odlegtos¢ stéw w dokumencie.
Poniewaz zgodnie z nig stowo x wystepujace w tekscie T' na pozycji ¢ jest innym
stowem niz stowo wystepujace w tekscie T na pozycji j, j # i. Nalezy zatem
wprowadzi¢ pojecie klasy abstrakcji stowa.

Definicja 15 Niech |c|? oznacza ilo$¢ znakéw ¢ pomiedzy napisami x iy. Przez
P oznaczmy zbior znakéw pomocniczych. Odlegtosé miedzy napisami x @y doku-
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Tablica 3.2: Wagi znakéw pomocniczych.

c v(c) Powéd

n 2 Stowa zwigzane troche stabiej

7 10 || Stowa prawdopodobnie ze sobg powigzane

mA7 30 Prawdopodobnie nie powiazane ze soba

i pozostate | 1 Stowa zwiazane ze sobg
mencie T (ozn. §(—, —)) zdefiniowana jest jako suma:
oz, y) =D lel;v(o).
ceP

Definicja 16 Przez klase abstrakeji [x] stowa x wystepujgcego w tekscie T nalezy
rozumiec zbior wszystkich napisow x wystepujgcych w tekscie T':

[z] = {7, Jien} T(i) = .

Przez T(i) nalezy rozumieé stowo wystepujoce w tekscie T na pozycji i. Przez
pozycje stowa nalezy rozumied tutaj jego odleglosé od poczatku tekstu (w sensie

5).

Definicja 17 Odleglo$é pomiedzy klasami abstrakcji [z] i [y] oznaczono przez §'
i zdefiniowano jako:

0'([z], [y]) = min {6(T (1), T(j));i, ;0 =T() Ny =T(j)} -

Twierdzenie 6 Funkcja §'(—, —) okreslona na zbiorze T" x T" — N gdzie T" to
2bior wszystkich wystgpien stow zawartych w tekscie T':

1.0'([z], [y]) 2 0, Vayer,

2. §'([], [2]) = 0, Voer,

3. '([x], [y]) = 0'([y], [#]), Veyer
Dowod:

1. Wynika bezposrednio z definicji, poniewaz odlegtos$¢ kazdego elementu klasy
abstrakcji [x] od kazdego elementu klasy abstrakeji [y] musi by¢ wieksza lub
rowna zero.
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2. Dla kazdych dwéch elementéw klasy abstrakeji [z] odlegto$é pomiedzy nimi
moze by¢ wieksza lub réwna zero. Jezeli wezmiemy pod uwage jedno wy-
stapienie, to jego odlegtos¢ do samego siebie jest réwna zero, a zatem, z
definicji, réwniez odleglos¢ pomiedzy klasami abstrakcji (0'([x], [z])) jest
rowna zero.

3.
5[], [y]) = (3.1)
—min {5(T0), TG)i jiz = TG Ay =TG)}  (32)
—min {8(T(), T()):i, iz =T@) Ay =T()}  (3.3)
—5'([y), [=]) (3.4)

Nalezy tu zwroci¢ uwage, ze w analizie dokumentu wykorzystaé trzeba doku-
ment z usunietymi stowami zbednymi wyznaczonymi w rozdziale 1.

3.3.1 Efektywny algorytm wyznaczania odlegtosci stéw w
dokumencie

Kolejne rozwazania dotycza zaprojektowania efektywnego algorytmu, ktéry wy-
znacza odlegto$ci pomiedzy klasami abstrakcji stow w dokumencie. Algorytm
buduje drzewo, ktérego kazda galaz odpowiada pojedynczej klasie abstrakcji i
numeruje te klasy abstrakcji.

Niech T/ = T(f) bedzie tekstem pobranym z dokumentu f, a T7(i) bedzie
sfowem wystepujacym na pozycji ¢ w tym tekscie. Oznaczmy odlegtos¢ pomiedzy
klasami abstrakcji stow A i B w tekscie T/ prze 6/(A, B).

Algorytm jest analogiczny do algorytmu 6, jednak tutaj za kazdym razem gdy
osiggany jest w drzewie lis¢ (reprezentujacy klase abstrakeji stowa) uaktualniana
jest macierz odlegtosci M (zaprezentowana na obrazku 3.3), ktora jest macierza o
wymiarach n xn, gdzie n € N oznacza liczbe stéw przeczytanych do tej pory. Ma-
cierz ta jest macierzg dynamiczng, jej rozmiary zmieniajg sie w trakcie dziatania
algorytmu i zaleza od iloSci stéw przeczytanych przez algorytm.

70



3.3 Model odlegtosci stéw w dokumencie

1 2 k n
110 *
2 0 *

k
k 0* ES X
n 0

Rysunek 3.3: Macierz odleglodci klas abstrakeji stéw.

Wygenerowane drzewo (pokazane na obrazku 3.4) jest wykorzystywane do
sprawdzania poprzednich wystapien aktualnie przeczytanego stowa, przypisy-
wania identyfikatora do klasy abstrakcji tego stowa (oznaczonego jako &/(j) =
E(T7(5)).£7(j) € N ) i do decydowania czy uaktualni¢ macierz odlegtosci M
czy zmienié¢ jej wielkoS¢ poprzez dodanie kolejnego wiersza i kolumny. Obra-
zek 3.3 ma zaznaczone gwiazdkami pola uaktualniane w pierwszym przypadku.
Aby oblicza¢ warto$ci nowych pdl macierzy oraz uaktualnia¢ zawarto$¢ juz ist-
niejacych zaproponowany w niniejszej pracy algorytm uzywa dodatkowo tablicy
z pozycjami ostatnich wystapien wszystkich przeczytanych stéw. Tablica ta jest
oznaczona przez (&7 (5))

n=1

n=3

Rysunek 3.4: Drzewo stéw.

Nalezy rozwazy¢ dwa przypadki :

1. Zatézmy, ze z wejsciowego tekstu zostalo przeczytanych j — 1 stéw, a stowo
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

z pozycja j jest przeczytane po raz pierwszy. Wéowcezas:

Vie; T1(5) # T (i) (3.5)
N (5) = (3.6)
Vieqw. .y MIE, € ()] = |7 — A(K)| (3.7)

Ten przypadek pokazany jest na obrazkach 3.5 1 3.6, na ktérych przedsta-
wiona jest wizualizacja stanu algorytmu po przeczytaniu pierwszych trzech
stéw z przyktadowego ciggu ,aab abb abaa || abb bbba abb bbaa baa bbaa
bbbb bbba bbbb”. Na obrazku 3.6 jest zaprezentowana tablica ostatnich
wystapien stow.

Rysunek 3.5: Drzewo stéw wygenerowane po przeczytaniu pierwszych trzech
stow.

AMEH |1 2 3

¢t 1 2 3

aab 1 1 2
abb 2 0 1
abaa 3 0

Rysunek 3.6: Macierz odleglosci wygenerowana po przeczytaniu pierwszych
trzech stow.

2. Zatdézmy ze j—1 stéw zostato przeczytanych z tekstu wejsciowego a aktualnie
czytane stowo j powtoérzyto sie i ma juz zdefiniowana klase abstrakeji (tzn.
ma przypisany identyfikator). Czyli:

5,7 () = T/(3) (3.8)
Nalezy wéwczas uaktualni¢ tablice ostatnich wystapien poprzez

AE(G) = J (3.9)
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3.3 Model odlegtosci stéw w dokumencie

oraz uaktualni¢ odpowiedni wiersz i kolumne w macierzy M:

Veeq,...et G-y MK, €5 ()] = Ak, €(5)) (3.10)
Vke{gf(j)ﬂ,...,gf}M[§f<j): k] = A(§f<j)a k) (3.11)

gdzie R
¢ = max {¢/()} (3.12)
Ak, 1) = min(|\(k) — X(1)|, M [k, 1)) (3.13)

Ten przypadek pokazany jest na obrazkach 3.7 i 3.8, ktore zawierajg wi-
zualizacje stanu algorytmu po po przeczytaniu pierwszych czterech stow z
przyktadowego ciagu ,aab abb abaa abb || bbba abb bbaa baa bbaa bbbb
bbba bbbb”. W tym przypadku stowo ,,abb” zostato przeczytane dwukrot-
nie, wigc musimy uaktualni¢ tablice A oraz macierz odlegtosci M.

Rysunek 3.7: Drzewo sléw wygenerowane po przeczytaniu pierwszych czterech
stow.

MEHY |1 4 3

&t 2 8

aab 1 0 1 2
abb 2 0 1
abaa 3 0

Rysunek 3.8: Macierz odlegloéci wygenerowana po przeczytaniu pierwszych czte-
rech stow.

Pogrubione elementy oznaczaja wartosci, ktore mogg by¢ wyznaczone za kaz-
dym razem z uzyciem tablicy A\, wigec nie musza by¢ zapamictywane w macierzy.
W wyniku tej obserwacji mozemy pomina¢ zapisywanie odlegltosci w macierzy od-
legtosci, wypetniajac tylko istotne wartosci na specjalnych listach (obrazek 3.11),
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

zawierajacych tylko te elementy, ktore nie moga by¢ tatwo wyznaczone za po-
moca tabeli . Dzigki temu mozemy osiggnac¢ duza oszczednosé pamieciows. Dla
uproszczenia rozwazan w dalszej czesci pracy bedziemy dalej sie postugiwaé¢ ma-
cierza odleglosci. Koncowy wynik dziatania algorytmu na przyktadowym tekscie
,aab abb abaa abb bbba abb bbaa baa bbaa bbbb bbba bbbb ||”) wida¢ na
obrazkach 3.9 i 3.10.

Rysunek 3.9: Drzewo stéw wygenerowane po przeczytaniu wszystkich stéw z
przyktadowego tekstu.

—_
—_
—_
(]

A |1

gf

aab 1
abb 2
abaa 3
4

5

o

7

O =D O
O~ N W
O N R

bbba
bbaa

baa
bbbb

O N KR = Oe; ©
O k= WOt D
=N CES IS I ) BN

Rysunek 3.10: Macierz odleglosci wygenerowana po przeczytaniu wszystkich
stéw z przyktadowego tekstu.
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3.4 Kategoryzacja stéw w oparciu o sieci neuronowe Kohonena

AN T A AM2) | MED
3 1 2 ¢
(5f(1,u171) 5f(1,U2,1> (5f(1,ugf71)
5f(1,u172) 5f(17u2,2) 5f(17u2f72)
(Sf(:l?ul,kl) 6f(17u2,k2> 5f(17ugf7k/§\f)

Rysunek 3.11: Schemat tablicy odleglodci.

Zaproponowany algorytm gwarantuje, ze macierz zawiera odlegtosci pomiedzy
klasami abstrakcji stow.

6/ (A, B) = M[¢(A),£(B)] (3.14)

Definicja 18 Przez stowa lokalnie bliskie nalezy rozumiec¢ stowa, ktorych klasy
abstrakcji sq sobie bliskie.

3.4 Kategoryzacja sté6w w oparciu o sieci neuro-
nowe Kohonena

Podstawa dalszych rozwazan jest spostrzezenie, ze stowa lokalnie bliskie sg ze
soba zwigzane tematycznie. Dlatego taczac takie stowa w grupy mozna zwiek-
szy¢ znaczenie tych, ktére w grupie wystepuja rzadziej. Sytuacja taka wystepuje
na przyktad, gdy tekst naukowy opisuje jakie$ pojecie ztozone, a nastepnie dla
uproszczenia korzysta tylko z jednego cztonu tego pojecia.

3.4.1 Model matematyczny

W tym przypadku model matematyczny jest analogiczny do modelu wykorzysta-
nego podczas kategoryzacji dokumentow. Zgodnie z przedstawionym wcezesniej
algorytmem, wszystkie rézne stowa znalezione w tekscie zostaly ponumerowane
liczbami od 1 do n. Dlatego modelem danych sg tu wektory n-wymiarowe postaci

z'(t)
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

spetniajace warunek, ze

7'(t) przyjmuje warto$¢ 1 jesli stowo o numerze i (oznaczmy je s;) nalezy do
rozwazanego modelu (ktéry reprezentuje kategorie) w kroku czasu ¢ i 0 w prze-
ciwnym wypadku. Na tej podstawie model zawierajacy wszystkie n badanych
stow ma w kazdym kroku czasu t postac

1

1
$00(t) =

W kazdym kroku czasu t wykonujemy wybrana akcje zmieniajac stan sieci.
Stan sieci w kroku czasu ¢ m(t) spelia nastepujace warunki:

mai(t) mai(t) ... myi(¢)
m(t) = ml?(t) m2?(t) mj?(t)
my(t) mo(t) ... my;(t)
takie ze
xl%:l(t)
() = xil(t)
(1)
oraz st 1
Z 'mkl(t)z Z Zialt) = ! = go(t)
o o xy(t) 1

W kroku pierwszym (t = 1) wektory my;(1) dobierane sa losowo. W kazdym
kolejnym (¢ > 1) stan sieci zalezny jest od stanu w kroku poprzednim i wykonanej
akcji.

mkl(t) = mkl(t — 1) + mfl(t — 1) X (M X Dkl) X Akl

gdzie Dy, jest n X n zero-jedynkowa macierza definiujaca sasiedztwo sktadnikéw
modelu m w stosunku do skladnika my a Ay jest n X n macierza przejscia
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3.4 Kategoryzacja stéw w oparciu o sieci neuronowe Kohonena

definiujaca funkcje zmiany wartosci a:

mn(t)
m12(t)

M = : € Mnxn

Modelem matematycznym jest tu wiec tréjka M = (X, A, 1), gdzie X to zbiér
stanow (V;m(t) € X), A to zbior akcji, 7 to funkcja zmiany stanéw zdefiniowana
jako:

7(m) = 7([mulki=1.5) = 7 (M) k=15
gdzie
T’(mkl) =My + mzl X (X X Dk:l) X Akl

Zbiér wszystkich mozliwych stanéw sieci X zawiera p” roéznych elementéw,
gdzie p = 52 to ilo$¢ kategorii a n to iloé¢ zidentyfikowanych stéw.

Strategia dzialania sieci polega na zminimalizowaniu sumy:

> > d/ (A, B))
kil A,B|:1:iEA>:1/\xi§B):1
Zbieznosé

Zbieznos¢ modelu zapewniona jest podobnie jak w przypadku kategoryzacji tek-
stow, poprzez sprowadzenie problemu do przypadku jednowymiarowego rozwaza-
nego w Rojas (1996).

3.4.2 Algorytm

Zaproponowana w tej pracy procedura kategoryzacji stow odbywa sie podobnie
jak w przypadku kategoryzacji tekstow i sktada sie z 5 krokdw.
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

Algorytm 15 Kategoryzacja stéow

1. Stworz kwadratowq sie¢ o wymiarach m X m, gdzie m = N/ETCJ Prezen-
towany algorytm moze rozréinié maksymalnie m? kategorii. Kazdy wezel
(oznaczany jako w,) jest polgczony z czterema sqsiadami i zawiera proto-
typ stowa (oznaczony jako fj(w, y)) oraz zbior stow lokalnie bliskich proto-
typowi (oznaczony jako 5L (xz,y)).

2. Dla kazdego wezla wybierz losowy prototyp kategorii p € {1,2, ..., Ef}

3. Dla kazdego stowa k € {1,2, ...} wybierz najblizszy mu prototyp T (x,y)
w sieci i dodaj to stowo do jego listy B/(z,vy).

4. Dla kazdego wezta w,,, oblicz uogdlniong mediang ze stéw z jego listy B (x, y)
i list sqgsiadow (oznaczong jako (). Uogdlniona mediana jest zdefiniowana
jako element A minimalizujgcy funkcje:

Ypepd’*(A, B) (3.15)

ustaw T! (x,y) = A

5. Powtarzaj krok 4 dopoki sie¢ nie ustabilizuje sie. Stabilno$¢ sieci jest osig-
gnieta kiedy w dwoch kolejnych iteracjach wszystkie listy stow pozostang
niezmienione (ich polozenie wzgledem poszczegdlnych weztéw moze sie zmie-
nic).

Taki algorytm dokonuje podziatu zbioru wszystkich stéw znalezionych w do-
kumencie na roztaczne podzbiory, zawierajace stowa lokalnie bliskie. Stowa z
takich zbiorow sg ze soba zwigzane.

Podczas kategoryzacji tekstéw stowa zostaja podzielone na kategorie. Kazdej
kategorii (zbiorowi stéw) mozna przydzieli¢ pewna liczbe rankingowa danej ka-
tegorii, wplywajaca na ogélne znaczenie (a co za tym idzie pozycje w konicowym
wyborze) stéw znajdujacych sie w tej kategorii. Testy pokazaly, ze jednym z
dobrych oszacowan takiej liczby jest

by

wesl @y (W]

|65 (z, y)]

Teraz kategorie nalezy posortowaé zstepujaco ze wzgledu na te liczbe rankin-
gowa, a nastepnie z kazdej kategorii wybra¢ proporcjonalng do ilosci zawartych
w niej stéw, grupe kandydatéw na stowa kluczowe. Takie postepowanie otwiera
przed stowami rzadko wystepujacymi w tekscie mozliwos¢ pojawienia si¢ na liscie

(3.16)

Py =
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wynikowej. Dla przyktadu: jezeli celem badania jest wyznaczenie 20 propozycji
stéw kluczowych, a dokument zostal podzielony na 5 réwnolicznych kategorii, to
z kazdej z kategorii nalezy wzia¢ 4 najlepsze wyniki. Mimo tego, ze niektére z
wynikéw moga zosta¢ usuniete z finalnej listy, to i tak trafno$¢ dopasowania jest
wieksza niz w przypadku wybrania 20 najczesciej wystepujacych w dokumencie
stow. Widac¢ to na wykresie 3.12, na ktorym przedstawiono wyniki.

3.5 Kategoryzacja sté6w w oparciu o sieci neuro-
nowe Kohonena ze wzmocnieniem

Kolejnym etapem niniejszej pracy byto poprawienie dziatania sieci, poprzez po-
moc w wyborze prototypow stow w poszczegolnych iteracjach. Celem jest zmniej-
szenie prawdopodobienstwa, ze prototypem zostanie stowo nieistotne dla rozwa-
zan.

Przedstawione tu rozwiazanie jest oryginalnym rozwigzaniem zaproponowa-
nym w ramach niniejszej pracy i opiera si¢ na manipulacje odlegtosciami pomiedzy
stowami, w taki sposob, aby stowa niekluczowe byty bardziej odlegte od pozosta-
tych stow w dokumencie, co implikuje zmniejszenie prawdopodobienstwa wyboru
ich jako kolejnych prototypow kategorii. Zaproponowane w niniejszej pracy nowe
rozwigzanie korzysta z idei uczenia si¢ ze wzmocnieniem, ktére dokonywane jest
na podstawie wiedzy zgromadzonej podczas analizy innych dokumentéw.

3.5.1 Uczenie si¢ ze wzmocnieniem

Podstawowa idea uczenia sie ze wzmocnieniem sg interakcje algorytmu (ucznia)
ze Srodowiskiem, w ktérym realizuje zadanie uczenia sie. Na podstawie aktual-
nego stanu srodowiska uczen podejmuje decyzje co do kolejnych krokéw. Ponizej
przedstawiono zaprezentowany w Cichosz (2000) scenariusz uczenia si¢ ze wzmoc-
nieniem, ktory jest ogdlnym zarysem tego procesu.

Algorytm 16 Scenariusz uczenia sie ze wzmocnieniem
W kazdym kroku czasu t:

~

obserwuj aktualny stan x;;
wybtierz akcje a; do wykonania w stanie xy;
wykonaj akcje ay;

obserwuj wzmocnienie Ty i nastepny stan xy;

ucz sie na podstawie doswiadczenia < Xy, Qg Ty, Typq >
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Rysunek 3.12: Wyniki wybierania stéw kluczowych opartego o sie¢ Kohonena. O$
X pokazuje skuteczno$é¢ wyboru stéw kluczowych (tzn. wzgledna ilo$é poprawnie
zaproponowanych stéw kluczowych), o§ Y pokazuje ilos¢ dokumentéw, dla ktérych
taka skuteczno$¢ zostalta osiagnieta.

Poszczegdlne implementacje uczenia si¢ ze wzmocnieniem opieraja si¢ zwykle na
dostosowanej do wtasnych potrzeb wersji podanego modelu.

Po wykonaniu kazdej akcji uczen otrzymuje nagrode (na przyklad rzeczywi-
stoliczbowa), przyznawang przez tak zwanego krytyka. Tak wiec sam uczen nie
moze na nagrody wplywaé¢. Z implementacyjnego punktu widzenia krytyk moze
by¢ czescig sSrodowiska, w ktorym pracuje uczen lub samym $rodowiskiem. Moze
jednak on by¢ réwniez czescig ucznia. 7 logicznego punktu widzenia lepiej roz-
wazal krytyka jako niezwigzany z uczniem fragment $rodowiska.

Uczenie si¢ ze wzmocnieniem ma wiec specyficzne wlasciwosci:

1. dane trenujace maja charakter wartosciujacy,
2. okredlaja cel zadania, zamiast sposobu jego osiggniecia,

3. wykonywanie zadania odbywa sie jednoczes$nie z uczeniem sie.

3.5.2 Ogdblny model matematyczny

Modelem matematycznym uczenia sie ze wzmocnieniem jest proces decyzyjny
Markowa (MDP - Markov Decision Process).

MDP = <X7 A7 p7 5)
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gdzie X to skonczony zbior stanéw, A to skonczony zbiér akcji, p to funkcja
nagrody, ¢ to funkcja zmiany stanow.

Dla kazdej pary (xs, a;) € X X A nagrode otrzymana po wykonaniu akcji
a; w stanie z; oznaczamy jako p(zy,a;) = ry (p jest zmienng losowa). Przez
d(at, ¢) = w441 oznaczamy nastepny stan po wykonaniu akcji a; w stanie xy.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze waznym elementem jest tutaj wlasnosé, ze p i o
zalezg tylko od aktualnego stanu i akcji, natomiast nie ma na nie wptywu historia
procesu decyzyjnego. Wlasno$¢ ta znana jest jako wiasnosé Markowa.

Definicja 19 Witasnosé Markowa: p i 0 nie zalezq od historii.

Od ucznia oczekuje sie nauczenia strategii, czyli odwzorowania stanéw na
akcje, ktére maja by¢ na nich wykonane. Cel ten okreslany jest posrednio przez
funkcje wzmocnienia, poniewaz definiuje ona kryterium jakosci, ktére ma zostaé
zmaksymalizowane przez uczona strategie. Zwykle maksymalizuje si¢ sume:

00
Z Pytrta
t=0

gdzie v € [0, 1] jest wspétezynnikiem regulujacym wzgledna warto$é nagrod. Aby
utatwi¢ postugiwanie sie funkcjami przejscia i wzmocnienia, definiuje sie:

R(z,a) = Elp(z,a)]

oraz

Pyy(a) = Pr(é(z,a) =y).

W procesie decyzyjnym Markowa mozna zdefiniowa¢ pojecie strategii i funkeji
wartosci.

Definicja 20 Strategiq nazywa sie dowolng funkcje dzialajgcg ze zbioru standéw
(X ) na zbior akcji (A)
m: X = A

Definicja 21 Funkcja warto$ci ze wzgledu na strategie w jest dla kazdego stanu
x € X okreslona nastepujgco:

o0

VT (x) = E:[>_~'ri]ae = .

t=0

Funkcja wartosci przyporzadkowuje kazdemu stanowi oczekiwang wartosé sumy
przysztych nagrod, jakie sa otrzymane przez ucznia rozpoczynajacego uczenie w
stanie x.
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Definicja 22 Funkcja wartosci akcji ze wzgledu na strategie w jest dla kazdej
pary stan-akcja < x,a >€ X X A okreslona nastepujgco:

Q™ (z,a) = Ex[p(x,a) + i*ytmxo =z,a0 = al.

t=1

Funkcja wartosci akcji przyporzadkowuje kazdej parze stan-akcja oczekiwang
warto$¢ sumy przysztych nagréd, jakie bedg otrzymane przez ucznia rozpoczyna-
jacego uczenie w stanie x poprzez wykonanie akcji a.

Symbol E, oznacza tu warto$¢ oczekiwang przy zalozeniu uzycia strategii .
W powyzszych definicjach uzyta jest strategia niezmieniajaca sie w czasie, jed-
nak wiekszos¢ implementacji stosuje strategie modyfikowane podczas uczenia sie.
Zwykle réwniez uzywane strategie sg niedeterministyczne, to znaczy, ze wykony-
wana akcja zalezy od strategii probabilistycznie.

Definicja 23 Strategia 7’ jest lepsza od strategii m (ozn. ©' > m) jezeli
Vaex V™ (2) > V™ (x) A pyex V™ (20) > V™ (z0).
Definicja 24 Strategia 7’ jest optymalna jezeli nie istnieje strategia od niej lepsza
3.7 >,

to znaczy, Ze strategiq optymalng jest kazda strategia maksymalizujgca wartosé
kazdego stanu.

Twierdzenie 7 Dla dowolnego procesu decyzyjnego Markowa istnieje przynaj-
mniej jedna strategia optymalna, ktora jest stacjonarna i deterministyczna.

Powyzsze twierdzenie jest zagwarantowane przez teori¢ programowania dynamicz-
nego zainicjowana przez Bellmana (Bellman (1957)) w latach 50. Wynika z niej,
ze kazdej strategii optymalnej odpowiada ta sama optymalna funkcja wartosci i
optymalna funkcja warto$ci akcji. Pozwala to na wyznaczenie dowolnej z tych
funkcji, przy zatozeniu znajomosci R(x,a) i Py, (a) dla kazdych z,y € X ia € A.

Roéwnania Bellmana, na ktérych opieraja sie metody programowania dyna-
micznego i ktore sg postawa algorytmoéw obliczania funkcji V™ Q7, maja postac:

V() = R(x,m(x)) +7 Y Poy(m(x)V7(y)
Q™(x,a) = R(x,a) + 7Y Poy(a)Q™(y, 7(y))

Uczenie si¢ na podstawie tych réwnan moze byé¢ wykonane za pomoca:
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3.5 Kategoryzacja stéw w oparciu o sieci neuronowe Kohonena ze
wzmocnieniem

1. uczenia pasywnego, ktore wykorzystuje informacje o przeprowadzonych
probach i ich wynikach, i na ich podstawie wyznacza funkcje wartoéci V'7;

2. uczenia pasywnego metoda TD-learning (Cichosz & Mulawka (1995)),
ktére podczas préob tworzy ciag funkcji wartosci V', ktory zbiega do V™
Vi = V™),

3. uczenia aktywnego metoda Q-learning, ktore podczas préb tworzy
ciag funkcji wartosci akeji QF, ktory zbiega do Q™ (QF — Q7).

Przy wyznaczonej funkcji wartosci V™ lub funkcji wartosci akcji Q™ mozemy
zajac sie wyborem strategii, ktora powinna preferowaé akcje, dla ktérych wartosci
tych funkcji sa mozliwie jak najwigksze.

Przyktad labirynt

Jednym ze sztandarowych przyktadow uczenia sie ze wzmocnieniem jest opisany
miedzy innymi w Aycinena & Brunskill (n.d.) przyktad labiryntu (rys 3.13), w
ktérym agent musi pokonaé odpowiednig droge. Agent rozpoczyna droge na polu
zielonym. W kazdym kroku moze poruszy¢ sie w dowolnym kierunku. Koniec
drogi to pole czerwone.

3.5.3 Wykorzystanie nauki ze wzmocnieniem w wyznacza-
niu stéw kluczowych dokumentu

Jednym z najpopularniejszych algorytmdéw uczenia sie, ktore sg wykorzystywane
takze do znajdowania stéw kluczowych w tekstach sg algorytmy wykorzystujace
metode réznic czasowych (TD - temporal differences (Cichosz (1994)), ktérych
idea polega na wykorzystaniu réznic pomiedzy aktualnie dokonywanymi decy-
zjami, a nie pomiedzy decyzjami a konicowym wynikiem, jak jest to w klasycz-
nym algorytmie uczenia sie ze wzmocnieniem. Pawel Wawrzyniski (Wawrzyniski
(2005)) udowadnia, ze aproksymacja stochastyczna wykorzystywana w wickszosci
algorytmow uczenia sie ze wzmocnieniem moze zosta¢ z powodzeniem zastgpiona
poprzez estymacje parametréw wzmocnienia, opierajaca sie na calej historii inte-
rakcji miedzy agentem a sSrodowiskiem.

W proponowanych w niniejszej pracy rozwiazaniach wykorzystano te idee do
poprawiania wynikéw dziatania sieci:

e mna biezaco - bez znajomosci wynikéw dziatania sieci,

« opierajac wzmocnienie na wynikach osiggnietych podczas calej dotychczaso-
wej pracy systemu (w szczeg6lnosci wynikach analizy innych dokumentéw).
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

Rysunek 3.13: Srodowisko labiryntu. Osiagniecie przez agenta czerwonego pola
oznacza wzmocnienie negatywne, zielonego pozytywne.

Opracowane w ramach niniejszej pracy metody wzmocnienia powoduja, ze po-
ziom poprawnosci wynikow algorytmu wzrasta znaczaco w stosunku do klasycznej
kategoryzacji przez sie¢ SOM.

Odlegtosé pomiedzy stowami

Aby zastosowa¢ wzmocnienie w projektowanym algorytmie nalezy zmodyfikowaé
definicje odlegtosci pomiedzy dwoma klasami abstrakcji stow. Nalezy uwzglednié¢
w niej dodatkowo wage kazdego ze stow.

Definicja 25 Wagq stowa x jest funkcja w : T" — (0,2).

Definicja 26 Odleglosé pomiedzy klasami abstrakcji [z i [y] oznaczamy przez §"
1 definiujemy jako

0"([], [y]) = min{o(T' (@), T(j)); i, 4;2 =T (i) Ay = T(j)} * M

Twierdzenie 8 Funkcja 0"(—, —) okreslona na zbiorze T' x T" — N gdzie T" to
zbior wszystkich wystgpien stow zawartych w tekscie T':

1.6"([2], [y]) = 0, Vo yer
2. 0"([a], [2]) = 0, Vaer

3. 0"([al, [y]) = 0" (ly), [#]), Vayer

Dowéd
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3.5 Kategoryzacja stéw w oparciu o sieci neuronowe Kohonena ze
wzmocnieniem

1. Wynika bezposrednio z definicji, poniewaz odlegtosé¢ kazdego elementu klasy
abstrakcji [z] od kazdego elementu klasy abstrakeji [y] musi by¢ wieksza lub
roéwna zero.

2. Dla kazdych dwdch elementéw klasy abstrakeji [x] odlegtosé pomiedzy nimi
moze by¢ wieksza lub réwna zero. Jezeli weZmiemy pod uwage jedno wy-
stapienie, to jego odlegtos¢ do samego siebie jest réwna zero, a zatem, z
definicji, réwniez odlegto$¢ pomiedzy klasami abstrakeji (6”([z], [z])) jest
roéwna zero.

3.
([a]. b)) = (317
=min {8(T'(@), T(G))iijiw = T6) Ay = T} * oo
(3.18)
=min {0(T(j), T());i,j:x =T@@) Ay =T(j)} * () iw(m)
(3.19)
—5" (), [2]) (3:20)

Matematyczny opis algorytmu

Modelem matematycznym wykorzystanym w uczeniu sie bez wzmocnienia z uzy-
ciem sieci Kohonena jest tréjka

M= (X A1)

gdzie X to zbiér stanéw (V;m(t) € X), A to zbior akcji a 7 to funkcja zmiany
stanéw. Elementy te zdefiniowane sg tak samo jak w przypadku uczenia bez
wzmocnienia.

Rozwazmy proces decyzyjny Markowa

MDP = (X,A,p,T)

rozszerzajacy model M o funkcje nagrody p : X +— [0,1]". Funkcja ta zde-
finiowana jest z wykorzystaniem funkcji miary réznic pomiedzy dokumentami.
Wzmocnienie w definiowanym przypadku jest dokonywane w kazdym kroku algo-
rytmu. Niech cq(—) : N x N bedzie funkcja przyporzadkowujaca stowu o podanym
numerze ilo$é¢ jego wystapien w dokumencie o numerze d. Niech e(—) : N +— 0, 1"
gdzie n oznacza ilo$¢ zgromadzonych dokumentéw bedzie funkcja przyporzad-
kowujaca numerowi stowa, wektor zawierajacy na k-tej pozycji 1 jesli stowo ¢
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

wystepuje w dokumencie o numerze k, a 0 w przeciwnym wypadku. Niech
d(—) : N + [0,1]" bedzie funkcja przyporzadkowujaca numerowi aktualnie prze-
gladanego dokumentu wektor znormalizowanych (nalezacych do przedziatu [0, 1])
funkcja miary réznic od niego do kazdego ze zgromadzonych dokumentéw:

wowezas przez p’(—) : N +— [0, 1] oznacza sie funkcje zdefiniowana w nastepujacy
Sposob:
) e(i)” x d(k
iy = O <
e(i)" x [1]

Yot ThcalThy)
Zs:l..n 3521

/ —_
Pri =

p = [Pilri=1.;

Strategia modyfikowana jest na podstawie aktualnego stanu i funkcji nagrody;,
tak aby w kolejnym kroku wykonana zostata akcja minimalizujaca podana wcze-
Sniej sume.

Implementacja algorytmu

Poczatkowo kazde ze stéw ma przypisang wage rowng, 1.
w(x) = 1Vper
W tym przypadku caty algorytm przebiega identycznie jak poprzednio, poniewaz
w(z) = Weer = 8" = ¢

Réznice pojawiaja sie w momencie, gdy wagi poszczegdlnych stow sa modyfi-
kowane. Nalezy tu zauwazy¢, ze w kazdej iteracji algorytmu wszystkie stowa
podzielone sg zawsze na kategorie. Po kazdej iteracji moze wiec zostaé¢ wygene-
rowana tymczasowa lista kandydatow na stowa kluczowe. Stowa te powinny by¢
sprawdzone pod katem trafnosci a nastepnie ich wagi powinny zosta¢ zmodyfiko-
wane.

Poprawiona procedura sktada sie z 6 krokdw:

Algorytm 17 Algorytm kategoryzacji stow ze wzmocnieniem
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3.5 Kategoryzacja stéw w oparciu o sieci neuronowe Kohonena ze
wzmocnieniem

. Stworz kwadratowq sie¢ o wymiarach m x m, gdzie m = L(/?fj Prezento-
wany algorytm moze rozréinié m? kategorii. Kazdy wezel (oznaczany jako
Wyy) jest polgczony z czterema sgsiadami i@ zawiera prototyp stowa (ozna-
czony jako T (x,y)) oraz zbidr stéw lokalnie bliskich prototypowi (oznaczony

jako Bl(z,y)).
. Dla kazdego wezla wybierz losowy prototyp kategorii p € {1,2, ..., Ef}

. Dla kazdego stowa k € {1,2, ..., €1} wybierz najblizszy mu prototyp T (x,v)
w sieci i dodaj to stowo do jego listy B/(z,y).

. Dia kazdego wezta wy,, stworz liste testowq (oznaczang przez l;) zawierajgcq
jego prototyp T (xz,y) i w najblizszych mu stéw z listy przyporzgdkowanej
do tego prototypu:

(a) Dla kazdego ze stow w € l; pobierz z bazy dokumentow n dokumentiw,
zawierajgeych to stowo © oblicz sSrednig znormalizowang miare rézinic
od nich do aktualnie analizowanego dokumentu (oznaczona przez 6" ).

(b) Zmodyfikuj wage stowa w wedlug nastepujgcego wzoru:

w(w) =1 w(w) % <9< %
w(w) + (2—05(10)) 5" > %

. Dla kazdego wezta w,, oblicz uogdlniong mediane ze stéw z jego listy 3/ (x, y)
i list sgsiadow (oznaczong jako ). Uogélniona mediana jest zdefiniowana
jako element A minimalizujgcy funkcje:

Ypepd?(A, B) (3.21)

ustaw T (x,y) = A

. Powtarzaj krok 4 dopoki sie¢ nie ustabilizuje sie. Stabilnosé sieci jest 0sig-
gnieta kiedy w dwdoch kolejncyh iteracjach wszystkie listy stow pozostang
niezmienione (moze sie zmienic ich polozenie wzgledem poszczegdlnych we-
ztow.

Zaprezentowana metoda znaczaco poprawia wyniki w stosunku do wersji bez
wzmocnienia. Okazuje sie, ze rezultaty plasujg sie teraz na poziomie od 40%
do 90% skutecznos$ci. Poréwnanie efektywnosci przedstawionych metod widoczne
jest na wykresie 3.15.
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH
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Rysunek 3.14: Wyniki wybierania stow kluczowych opartego o sie¢ Kohonena
ze wzmocnieniem. O$ X pokazuje skuteczno$é wyboru stéw kluczowych (tzn.
wzgledna ilo§¢ poprawnie zaproponowanych stéw kluczowych), o$ Y pokazuje ilogé
dokumentow, dla ktorych taka skutecznosé zostala osiggnieta.

100%

lloé¢ dokumentow

dla ktérych wyznaczono
dana ilos¢ poprawnych
stow kluczowych

90%

80%

35-40%

70%

30-35%

60%
25-30%
50%
20-25%
40%
15-20%

30%
10-15%

llo$¢ poprawnie wyznaczonych stow kluczowych

20%
5-10%
10%

0-5%

0%

Siec¢
Statystycznie Kohonena Wzmocnienie
Rysunek 3.15: Poréwnanie wynikéw wybierania stéw kluczowych trzema przed-
stawionymi algorytmami. OS$ Y oznacza osiagnieta skutecznosé a kolor shupka
oznacza wzgledna ilos¢ dokumentéw, dla ktérych w konkretnym algorytmie (0§ X)
taka skutecznos$é zostala osiagnieta (im ciemniejszy kolor, tym wiecej dokumentéw
w danej grupie).
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3.6 Kategoryzacja stéw z wykorzystaniem dynamicznych sieci
neuronowych i algorytméw genetycznych

Specyfika prezentowanego algorytmu sprowadza sie do uzaleznienia jego sku-
tecznosci od ilosci dokumentow, ktére znajduja sie w repozytorium systemu.
Innymi stowy skuteczno$é algorytmu dla pojedynczego tekstu zalezy od ilosci
do$wiadczen zdobytych dla innych tekstéw. Wraz ze wzrostem liczby dokumen-
tow rosnie jego efektywnosé, poniewaz mniej prawdopodobne staje sie uzyskanie
pasujacego dokumentu na podstawie nieprawidtowego stowa kluczowego. Jedno-
czesnie wazng role odgrywa zréznicowanie tematyczne danych bazowych. Mozna
tu znalez¢ analogie do moézgu cztowieka - im wigkszy zakres wiedzy cztowiek jest
w stanie opanowaé, tym lepiej moze porusza¢ sie w jej wybranym fragmencie.

Zréznicowanie dokumentéw w repozytorium osiggnaé¢ mozna na kilka sposo-
bow:

e udostepnienie systemu wielu uzytkownikom,

» automatyczne poszerzanie biblioteki dokumentow na podstawie danych zna-
lezionych w sieci internet.

Zbieznosé sieci

Zbieznos¢ sieci moze zosta¢ wykazana podobnie jak w przypadku wersji bez
wzmocnienia, gdzie kazdy kolejny krok czasu powodowal zmniejszenie zawsze
dodatniej ogdlnej wagi sieci.

3.6 Kategoryzacja stéw z wykorzystaniem dy-
namicznych sieci neuronowych i algorytmoéw
genetycznych

Podobnie jak w przypadku kategoryzacji tekstow, algorytm kategoryzacji Koho-
nena moze zostac zastapiony poprzez algorytm wykorzystujacy sieci dynamiczne i
algorytmy genetyczne. Wyniki algorytmu sa analogiczne do wynikéw uzyskanych
w poprzednim rozdziale.

Podobnie jest ze zbieznoscig algorytmu, ktéra zostala udowodniona w po-
przednim rozdziale.

3.7 Kategoryzacja stéw z wykorzystaniem ran-
kingu stow

Jednym z zatozen prezentowanego wyzej algorytmu jest fakt, ze wszystkie stowa
maja poczatkowo wage 1. Okazuje sie jednak, ze poczatkowa wage stéw mozna
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

okresli¢ duzo doktadniej. Owocuje to lepszym i bardziej szczegdétowym dopaso-
waniem stéw kluczowych w koricowej fazie algorytmu. W ramach niniejszej pracy
zostato zaproponowane rozwigzanie korzystajace z idei przy$wiecajacej tworcom
wyszukiwarki Google podczas tworzenia algorytmu PageRank (Avrachenkov &
Litvak (2004)).

Zaproponowane w ramach niniejszej pracy rozwiazanie wyznacza wste¢pne war-
tosciowanie stow podlegajacych pozniej procesowi kategoryzacji, korzystajac z
tancuchéw Markowa oraz zaleznosci pomiedzy stowami w tekscie .

Lancuchy Markowa

W celu wprowadzenia tancuchéw Markowa, nalezy podaé¢ za Bremaud (2001) i
Haggstrom (2002) kilka definicji.

Definicja 27 Cigg zmiennych losowych (X, )n—o... 0 wartoSciach w przeliczal-
nym zbiorze S (przestrzeni standw) nazywamy taricuchem Markowa wtedy i tylko
wtedy, gdy dla kazdego n naturalnego i kazdego ciggu sg, s1, ..., S, € S mamy

P(Xn = Sn|Xn71 = Sp—1, ~'~7X0 = 30) = P(Xn - Sn’anl - Snfl)

jesli tylko P(X,—1 = Sp_1,..., X0 = S0) > 0, to znaczy stan ukladu w momencie
n, czyli X, zalezy tylko od stanu uktadu w momencie n — 1 czyli X,,_4.
Definicja 28 Wilasnos¢ Markowa: macierz P = [p;;]i jes nazywamy macierzq
przejscia na S, gdy wszystkie jej wyrazy s¢ nieujemne, a ponadto suma kazdego
wiersza wynosi 1.

pi; >0, pi =1
kes

Definicja 29 Zmienna losowa X, jest nazywana stanem poczgtkowym a rozktad
jej prawdopodobieristwa v(i) = P(Xo = 1), rozkladem poczgtkowym.
Twierdzenie 9 Rozkiad taricucha Markowa zalezy od rozkliadu poczgtkowego i

macierzy przejscia.

Wigkszo$¢ stosowanych tancuchéw Markowa mozna opisa¢ za pomoca twier-
dzenia:

Twierdzenie 10 Niech (Z,)n,>1 bedzie ciggiem losowych zmiennych o warto-
sciach w pewnej przestrzeni F'. Niech E bedzie przestrzeniq przeliczalng i f -
E X F — FE bedzie pewng funkcjg. Niech X bedzie losowq zmienng z wartosciams
w FE, niezaleing od Z,,. Réownanie rekurencyjne

Xn+1 = f(Xm Zn—l—l)
definiuje tancuch Markowa.

Dowdd twierdzenia mozna znalez¢é w Bremaud (2001).
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3.7 Kategoryzacja stéw z wykorzystaniem rankingu stéw

3.7.1 Zalozenia Google PageRank

Jak zostalo pokazane w Page et al. (1999) PageRank jest prze}omowac technologia
zmieniajgca podejscie do wyszukiwania materialéw w siecil. Opiera sie na ocenie
waznos$ci strony.

PageRank kazdej strony wyznaczany jest na podstawie ilosci odnosnikéw,
ktére na te strone wskazuja. Sa one interpretowane jak gtosy na te strone. Tak
wiec zakladajac, ze na stronach {Xi, X, ..., X,,} znajduja sie odnosniki wskazu-
jace na strone A, oraz || X;|| oznacza ilos¢ wszystkich odnosnikoéw na stronie X;,
| X;|| 4 oznacza ilo$¢ wszystkich odno$nikéw na stronie X; wskazujacych na strone
A oraz PRy, oznacza PageRank strony X; a N to ilos¢ wszystkich stron, wéwczas
PageRank strony A bedzie rowny

1—d [RS1 [ Xnll4
PR4 N + d(PRy, Tl + ..+ PRx, ——= T )

Przez d nalezy rozumie¢ prawdopodobienstwo wejscia na pojedyncza strong
przez uzytkownika. Wielkos$¢ te ustalono empirycznie na 0.85.

Jak wynika z powyzszego rownania, nie kazdy gtos jest tak samo wazny. Waz-
niejsze sa gltosy stron, ktére same maja wickszy PageRank.

W celu okreslenia PageRank dla kazdej z istniejacych stron, poszukuje sie
rozwigzania rownania zawierajacego ponad 500 milionéw zmiennych.

Przyktadowe dziatanie podstawowego algorytmu PageRank jest pokazane na
ilustracji 3.16. Kolejne iteracje algorytmu powoduja modyfikacje wag poszczegdl-
nych stron. I tak w (a) pokazane sa wagi poczatkowe, (b)-(i) modyfikacje wag,
(j) to waga dodanej strony. Kolejne obliczenia to

e (b) PRoy =108 10,851 + 1) =1,3125

¢) PRy, = 1208 4 0 85(13125 4 1y — 1 (2

(™
d) PRey = 198 1 0,85(1) = 0,8875

e) PRyy = Y=0%) 1 0,85(2312%) = 0, 5053
(

f) PRapl — 1 085) +O 85 1,0 08875) — 1,2816

1

g) PR _ (1= 085 _|_0 85(1,22816 08;375) :079593
h) PR, = 108 4, 85( %59

) = 0,5435

i) PRyy = % +0,85(2218) — 0, 5821

J) PRe.pl _ (1—(;,85) + O, 85(0,92593 + 0,5;135 + 0,5;)54) — 07 8447

!Technologia ta jest opatentowana przez Google
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©O-— 06060 6. 0

D — -— apl D —
5 _— 1,2816 _—
@ = o
0,8875 0,8875 0,8575 S Emesa———  0,5953
() (e) (®
- - < <
apl < I, a.pl — b.pl apl b.p!
1,2816 _— 1,2816 ——— 0,9593 1,2816 _— 0,9593
c.pl d.pl d.pl d.pl
0,8875 < . 0,5953 0,5953 - 0,5953
(2 (h) (@)

PN PN
a.pl — b.pl 5
1,2816 _— 0,9593
%
d.pl
-—

epl
0,8447

.pl
0,5953
()

Rysunek 3.16: Przykladowe dzialanie algorytmu PageRank (a-i) dla czterech
stron i (j) dla strony piatej.
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3.7 Kategoryzacja stéw z wykorzystaniem rankingu stéw

Lancuchy Markowa w PageRank

Kompletny opis podstawowego algorytmu PageRank przedstawiony jest w Avra-
chenkov & Litvak (2004). W algorytmie tym konstruowana jest macierz przejscia
P = [pij]i jen, gdzie p;; jest prawdopodobienstwem z jakim moze nastapi¢ przej-
scie ze strony 7 na strone j. Prawdopodobienstwo p;; jest réwne ilorazowi ilosci
odno$nikéw na stronie ¢ wskazujacych na stroneg j i ilosci wszystkich odno$nikéw
na stronie ¢ lub 0, jesli nie istnieja odnosniki ze strony ¢ do strony j.

Na tej podstawie definiuje sie macierz P’ = cP + (1 — ¢)(1/n)E, gdzie E jest
macierza o wszystkich wspotczynnikach réwnych 1, n oznacza ilo$¢ wszystkich
stron internetowych, a ¢ to prawdopodobienstwo swiadomego klikniecia w kon-
kretny odnosnik na stronie. Ustala si¢, ze prawdopodobienstwo przypadkowego
wejscia na strone wynosi (1 — ¢). Poprzez przypadkowe wejscie na strone mozna
rozumie¢ przypadkowe klikniecie w odnosnik, klikniecie przycisku wstecz, btedne
wpisanie adresu itp.

Przyjmuje sie rowniez, ze prawdopodobienstwo otworzenia dowolnej pierwszej
strony (w kroku zerowym) wynosi P(X, = s;) = p;(0) = + dlai =1,...,n.

Rozktad zmiennej X} jest wyznaczany za pomoca réwnania macierzowego

P Pra oo P
p/ p/ p/n

(k= 1), pa(k = 1), opu(k = 1) |7 77 7= [pa(k), pa(k), .. pa(R)]
nl Dna oo Do

Ciag Xo, X1, ..., X,, ... spetnia zalozenia definicji tancucha Markowa a macierz
P’ spelia zalozenia macierzy przejscia.

Zgodnie z zatozeniami ciag (X,,) zbiega do rozkladu stacjonarnego reprezen-
towanego przez wektor m

Elementy tego wektora okreslaja prawdopodobienstwo wejscia uzytkownika na
poszczegolne strony internetowe i sa wykorzystywane jako wartosci PageRank
dla tych stron. PageRank determinuje kolejno$¢ wynikéw wyszukiwania Google.

3.7.2 Zalozenia rankingu stéw

W przeciwienstwie do zbioru stron internetowych, w ktéorym mozna tatwo od-
nalez¢ powigzania miedzy elementami, w przypadku analizy pojedynczego doku-
mentu, nie jest mozliwe tatwe wyznaczenie powigzan miedzy stowami. Zapropo-
nowana w ramach niniejszej pracy idea rankingu stow zaktada, ze wykorzystane
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

zostang naturalne powigzania pomi¢dzy nimi, na przyklad wystepowanie stéw
obok siebie. Jest to podejicie o tyle wygodne, ze jezeli stowa wystepuja obok
siebie, to zwykle sg powigzane tresciowo.

many methods of text categorization are developed.
described methods allow automatic data categorization.

{

» methods of text categorization developed.
methods > automatic data categorization

{

methods  text--categorization developed

(@)

®

(©)
methods automatic - data-~ categorization

automatic  methods  developed
AN
@ data text

AN e
categorization

{

0.25 ) 0,25 025
automatic ~ methods  developed

0.43 0.25
(®) data text

0,76 . .
categorization

Rysunek 3.17: Schemat tworzenia poczatkowego rankingu stéw dla przyktado-
wego tekstu: (a) tekst, (b) usuniecie stéw nieistotnych, (¢) wyznaczenie powiazan
(strzalki) pomiedzy stowami i klas abstrakcji stéw (kreski), (d) stworzenie grafu
stéw, (e) wyznaczenie rankingu.

Wyznaczenie takich powiazan utatwia fakt, ze dokonana zostata wstepna ana-
liza tekstu i wybrane zostaly stowa, ktére moga by¢ uznane za nieistotne (ilustra-
cja 3.17 (b) i tabela 3.3). Dzieki temu dokonana zostata wstepna klasteryzacja
dokumentu. Dodatkowy podziat jest mozliwy poprzez oznaczenie jako zbedne
wszelkich znakéw interpunkcyjnych. Wszystkie pozostate grupy stéw, ktoére nie
sg oddzielone stowami zbednymi i znakami interpunkcyjnymi moga zosta¢ uznane
za stowa potencjalnie kluczowe. Kolejnym krokiem ( 3.17 (c) ) jest okreslenie za-
leznosci pomiedzy stowami, poprzez budowe grafu skierowanego G = (V, E) (V
- zbiér wierzchotkéw, E =V x V x [0, 1]), w ktérym kazda z krawedzi oznacza
zaleznos¢ i jednoczesnie kazda zaleznos¢ moze by¢ wartosciowana waga z zakresu
[0,1]. Testy pokazaly, ze najlepszym oszacowaniem zaleznosci jest nadanie wagi
1 wszystkim krawedziom pomiedzy kazdym slowem a jego nastepnikiem oraz

94



3.7 Kategoryzacja stéw z wykorzystaniem rankingu stéw

0.3 pomiedzy kazdym stowem, a jego poprzednikiem. Podobnie jak w wczesniej
przedstawionych algorytmach obliczania odlegto$ci pomiedzy stowami, kazde wy-
stapienie stowa oznacza te sama klase abstrakcji stowa. Przyktadowy wybdr po-
wiazan wida¢ na ilustracji 3.17 (d). Nastepnym krokiem 3.17 (e) jest wyznaczenie
wstepnych wag dla kazdego stowa w(—) zgodnie z rankingiem.

Posiadajac wyznaczone w ten sposob wstepne wagi stow mozna przejsé do
wlasciwego algorytmu przedstawionego w poprzednim podrozdziale i dokonaé po-
dziatu stow kandydujacych na kategorie.

Powiazania stow

an ontology, ontology driven, driven similarity, similarity algorithm, al-
gorithm tech, tech report, report kmi, kmi maria, maria vargas, vargas
vera, vera and, and enrico, enrico motta, motta an, an ontology, ontology
driven, driven similarity, driven similarity, similarity algorithm, knowledge
media, media institute, institute kmi, kmi the, the open, open university, uni-
versity walton, walton hall, hall milton, milton keynes,keynes mk, mk
aa, aa united, aa united, united kingdom, kingdom m, m.vargas, vargas
vera, vera open, open.ac, ac.uk, uk abstract, abstract.this, this paper, paper
presents, presents our, our similarity, similarity algorithm, algorithm between,
between relations, relations in, in a, a user, user query, query written, written
in, in fol, fol first, first order, order logic, logic and, and ontological, ontolo-
gical relations, relations.our, our similarity, similarity algorithm, algorithm
takes, takes two, two graphs, graphs and, and produces, produces a, a mapping,
mapping between, between elements, elements of, of the, the two, two graphs,
graphs i.e, i.e.graphs, graphs associated, graphs associated, associated to,
to the, the query, query a, a subsection, subsection of, of ontology, ontology
relevant

Tablica 3.3: Przykladowy wybér powiazan miedzy slowami. Kolejne pary to
kolejne pary stéw znalezione w dokumencie. Pary pogrubione zawieraja stowa,
miedzy ktorymi zostalty wykryte zaleznosci.

Waga w(y) dla kazdego stowa moze zosta¢ wyznaczona zgodnie ze wzorem:

Vyw(y) = 0n15 +0.85() L(v,y))

veV Ny

gdzie n oznacza ilo$é¢ stéw znalezionych w dokumencie, w(v,w) oznacza wage
krawedzi z v do w a n, oznacza sume wag wszystkich krawedzi wychodzacych z
v. Zgodnie z powyzszym waga kazdego stowa zalezy od wagi stow bedacych w
jego sasiedztwie.

Powyzsze czynnosci nalezy wykonywaé iteracyjnie. W kazdej iteracji wszyst-
kie wagi stow zbiega¢ beda do rozktadu stacjonarnego stabilizujacego uktad.

Na ilustracji 3.18 widaé¢ graf stéw skonstruowany dla pewnego tekstu a na
ilustracji 3.19 fragment rankingu stéw w tym tekscie.
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rytmu dla przyktadowego tekstu.
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3.7 Kategoryzacja stéw z wykorzystaniem rankingu stéw

3.7.3 Podstawy teoretyczne algorytmu

Kazdy krok algorytmu, polegajacy na obliczeniu dla kazdego stowa jego wagi moze
zostaé przedstawiony w formie macierzowej. Niech P € M(n X n) = [pijlij=1...n
bedzie macierza kwadratowa, gdzie n oznacza ilo$¢ stow w dokumencie. Niech
Pij = %, zaktadajac, ze p;r, = 0 jedli stowo i nie wystepowato bezposred-
nio przed stowem j, ani odwrotnie. Niech W; bedzie wektorem wag wszystkich
stow w tekscie. Oraz niech poczatkowo kazda waga bedzie réwna 1.

Na tej podstawie zdefiniowana zostata macierz przejécia P’ = [p};] € M(n xn)

1
1
P +(1—p)P

1
pi
n .
1

Macierz przejécia P’ spetnia warunki definicji 28.

W(Z,]) Zj:l..nw(inj) 1
E i = E ; = - = 3.22
j:l‘.np] j=l.m Skt w(i, k) Y aw(isk) ( )

1
Yoopi= P+ (1 —p)pi (3.23)
j=l.n j=l.n
1 w(i, j)
— - 1 — 3.24
j=1 np +j:zljn< p> Zk—l nw(iv k) ( )
1 w(i, j)

— Za4(1= 3.25
pj:Lﬂ n * ( p) J:zljn Zk:l nw@? k) ( )
:p+(1—p)2pij:p—l—1—p: (3.26)

j=1l.n

Twierdzenie 11 Niech W; = P'W;—y. Niech f : R" X M,xn,(R) — R™. Niech
(Zx) = P'Nyen oraz Wy = E. Wowczas taricuch Wiy, = f(W;, Zi11) definiuje
tanicuch Markowa.

Przedstawione warunki spetniaja zalozenia twierdzenia 10, co implikuje dowdd
powyzszego twierdzenia.
Poczatkowe wagi stéw (stan poczatkowy taricucha) zostat przyjety jako:

97



3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

Wéwczas kazdy krok algorytmu ma postac

Wi = P'W;_,
i kazdy kolejny stan
wi(vy)
W, = wi(vg)
wilvn)

zbiega do rozktadu stacjonarnego W', takiego ze

W/ — P/W/
Pozostaje pokazaé, ze rozklad stacjonarny W' istnieje i ze ciag zmiennych W,
do niego zbiega.

W' = lzmn:OooWn

Dowéd wynika z udowodnionego w Grinstead & Snell (1997) fundamentalnego
twierdzenia dla tancuchéw Markowa.

Definicja 30 Lancuch Markowa jest nazywany reqularnym jezeli wszystkie ele-
menty pewnej potegi macierzy przejscia sq nieujemne.

Twierdzenie 12 Niech P bedzie macierzq przejscia dla reqularnego tancucha
Markowa. Wéwczas cigg macierzy P* zbiega wraz z i — oo do macierzy granicznej
M ze wszystkimi wierszami bedgcymsi wektorami m o tych samych wspétrzednych.
Jednoczesnie m jest wektorem prawdopodobienstwa, to znaczy jego wspoirzedne sq
wieksze od 0 ¢ sumujg sie do 1.

Teraz wystarczy zauwazy¢ ze macierz P’ definiuje regularny tancuch Markowa.
W, = P'Wiy = P'Wy

Lanicuch W; spelia warunki definicji. Jednocze$nie P™ zbiega do macierzy
granicznej M. Biorgc dowolny wiersz m z macierzy M otrzymamy wektor W’ =
m, taki, ze W/ = P'W’, co wynika bezposrednio z twierdzenia:

Twierdzenie 13 Niech P bedzie macierzq przejscia dla reqularnego tancucha
Markowa. Oraz niech
W = limy, oo P"

Niech w bedzie wierszem W a c bedzie kolumng skladajgcg sie z samych 1. Wow-
czas
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3.7 Kategoryzacja stéw z wykorzystaniem rankingu stéw

1. wP = w 1 kazdy wektor v taki, Ze vP = v jest wektorem w pommnozonym
przez skalar,

2. Pc = c i kaZda kolumna x taka, Ze Px = x jest kolumng ¢ pomnozong przez
skalar.

Pierwszy dowdd tego twierdzenia zostal przedstawiony przez Doeblina (Do-
eblin (1933)), ktéry sformutowal je nastepujaco:

Twierdzenie 14 Niech P bedzie macierzq przejscia dla reqularnego tancucha
Markowa. Niech w bedzie wektorem statym tego tancucha. Wowczas dla do-
wolnego poczgtkowego wektora prawdopodobienstwa u, uP™ — w gdy n — o0.

Na podstawie powyzszych twierdzen, mozna wnioskowaé, ze P™W, — W’
wraz z n — 00, c.n.d.

3.7.4 Algorytm wyznaczania wag stow

Algorytm 18 Algorytm wyznaczania wag stéow

1. Stwérz macierz P' € M(n x n) takg, ze p;; =0 dla kaZdego i, j

2. Dla kazdego stowa v wystepujacego w tekscie oznacz je numerem v € {1,...,n},
zgodnie z wezesniejszq definicjg O = N(&(v)).

3. Dla kazdych dwéch stow v, w wystepujgcych w tekscie obok siebie

(a) Jesli v i w sq rozdzielone znakami interpunkcyjnymi, przejdz do na-
stepnej pary stow,
(b) Jesli v lub w zostalo oznaczone jako stowo nieistotne, przejdz do na-
stepnej pary stow,
(c) W przeciwnym wypadku dodaj do grafu G krawedZ k = (v,w,1) i k' =
(w,v,0.25)
* Dy = Do T+ 1
* Do = Py +0.25

/

4. Stwdrz macierz P' € M(n x n) takq, zZe p;; = i
Zj:l,“npij
5. Stwdrz macierz przejscia P takq, Ze
1
p_ 1|1
P'=p—|.|+(1-pP
no:
1
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

6. Niech Wy = 1.

7. Powtarzaj, az dla pewnego i i pewnego ustalonego € spetniony bedzie warunek
’U)i — wi*l’ <€
Wi - P”Wz',l

Poniewaz zbieznosé P""Wy — W’ postepuje w tempie geometrycznym, mozna
przyja¢ za W' pewne W, takie, ze |W), — Wy_1| < € dla pewnego matego ¢ > 0
tzn.:

wr(v1) wr—1(v1) |k (v1) — wr—1(v1))|
We — W] = Wk(zv2) B w/m:(vz) | lwn(w2) —.wk71(02)|
w(vn) wr—1(vn) |k (V) — w1 (va)]

oraz:
vs:l..n ‘wk(fvs) - wkfl(vs)‘ <e€

Algorytm 19 Algorytm kategoryzacji
1. Do kazdego stowa przypisz jego wage w(w) = W; [1]

2. Wykonuj kroki algorytmu kategoryzacji stow 17 az zostanie osiggnieta sta-
bilnosé sieci.

3. Wybierz stowa kluczowe zgodnie z zasadami przyjetymi w 17.

3.7.5 Rezultaty

Algorytm zostal przetestowany na takim samym zbiorze danych jak poprzednie.
Okazuje sig, ze jego efektywnos¢ znaczaco wzrosta, co jest widoczne na wykresie
3.20 prezentujacym porownanie kategoryzacji bez wstepnego warto$ciowania wag
stéw 1 z tym wartodciowaniem). Jak widaé w wiekszosci przypadkéw ten sam
tekst analizowany z uzyciem wstepnego warto$ciowania wag dat znaczaco lepsze
wyniki - wiecej sposrod zaproponowanych stow kluczowych byto tymi stowami
w rzeczywistosci, co zostato sprawdzone empirycznie. Nalezy tu zwrdci¢ uwage,
ze algorytm nie wyznaczyl wigkszej ilodci stéw kluczowych, natomiast znaczaco
zawezit zbior stow, ktore nie byty kluczowe. Przyktadowe réznice w wyborze stéw
kluczowych wida¢ w tabeli 3.4.
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3.7 Kategoryzacja stéw z wykorzystaniem rankingu stéw

Bez wstepnego rankingu

Ze wstepnym rankingiem

component, analyses, deep, configura-
tion, interface, described, ne, genera-
ted, qa, linguistic, names, standard,
item, xsl, items, extraction, gram-
mar, hpsg, np, id, named, efficiency,
evaluation, lexical, attributes, seman-

parsing, german, sentence, anno-
tation, id, architecture, xsl, gram-
mar, parser, rmrs, linguistic, com-
ponent, pos, shallow, nlp, whiteboard,
deep, string, hybrid, en, structures,
thesis

tics, elements, german, infl, main

Tablica 3.4: Przykladowy wybor stéw kluczowych z wykorzystaniem algorytmu
wyznaczajacego wstepny ranking stow. Pogrubione stowa oznaczaja rzeczywiste
(wybrane empirycznie) stowa kluczowe znajdujace sie wéréd wynikéw zapropono-
wanych przez algorytmy.

100%

90%

80%

70%

60% 1%
@7 wstepnym rankingiem

50%

e Bez wstepnego rankingu

40%

30% A

20% A

10%

0%

Rysunek 3.20: Poréwnanie efektywnosci wyznaczania stow kluczowych poprzez
kategoryzacje ze wzmocnieniem (kolor czerwony) i tego samego algorytmu poprze-
dzonego generowaniem wstepnego rankingu stéw (kolor niebieski). O§ X oznacza
kolejne dokumenty z testowanego zbioru, 0§ Y skutecznosé¢ sprawdzanych algoryt-
méw.

Na ilustracji 3.22 wida¢ poréwnanie wszystkich przedstawionych w tej pracy
podejs¢ do wyznaczania stéw kluczowych. Poprawiajac algorytmy kategoryza-
cyjne, wykorzystujac algorytmy genetyczne oraz aproksymacyjne oraz wyznacza-
jac wstepne rankingi stow zalezne od ich potozenia wzgledem siebie, udato sie
uzyska¢ wyniki pozwalajace na dobre przyblizenie tresci dokumentu pisanego w
jezyku naturalnym poprzez trafny wybor stow opisujacych jego zawartosc.
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35%

30%

25%

20%

15%

10%

5%

0% -

Rysunek 3.21: Efektywnos¢ algorytmu kategoryzacji poprzedzonego wstepnym
obliczaniem rankingu stéw. O$ X pokazuje skutecznos¢ wyboru stéw kluczowych
(tzn. wzgledna ilo$¢ poprawnie zaproponowanych stéw kluczowych), o§ Y pokazuje
ilo$¢ dokumentéw, dla ktorych taka skutecznosé zostata osiagnieta.

100%

llos¢ dokumentow

dla ktérych wyznaczono
L dangilo$¢ poprawnych

stow kluczowych

90%

80%

35-40%

70%

30-35%
60% -
1 25-30%
50% -
1 20-25%
40% -

15-20%
30% - r
B I 10-15%
20% - r
B I 5-10%
10% r
B 0-5%
0% -

llo$¢ poprawnie wyznaczonych stéw kluczowych

Sie¢
Statystycznie Kohonena Wzmocnienie Ranking stow

Rysunek 3.22: Poréwnanie efektywnosci wszystkich przedstawionych algoryt-
moéw. OS Y oznacza osiagnieta skutecznosé a kolor stupka oznacza wzgledng ilosé
dokumentéw, dla ktérych w konkretnym algorytmie (0§ X) taka skuteczno$é zo-
stala osiagnieta (im ciemniejszy kolor, tym wiecej dokumentéw w danej grupie).

Przeprowadzone testy pokazaty, ze najlepszym algorytmem wyznaczania stéw
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3.8 Zalezno$¢ wynikéw od ilosci dokumentéw zgromadzonych w
repozytorium

kluczowych jest algorytm dwufazowy oparty o Lancuchy Markowa wyznaczajace
wstepny ranking stow a nastepnie algorytmy kategoryzacyjne oparte o sieci neu-
ronowe ze wzmocnieniem. Algorytm ten jest oryginalnym wynikiem osiggnietym
w ramach niniejszej pracy.

3.8 Zalezno$¢ wynikéw od ilosci dokumentoéw zgro-
madzonych w repozytorium

Zalezonos¢ poprawnoéci wynikow od ilosci dokumentéw zgromadzonych w repo-
zytorium wynika z nastepujacych spostrzezen:

o Wigksza liczba dokumentéw przektada sie na lepsza statystyke stéw nie-
istotnych,

o Test dla wzmocnienia moze lepiej przetestowaé¢ poprawnos$é¢ testowanego
stowa.

Przeprowadzone testy pokazuja, ze poprawnos¢ wyboru stéw kluczowych zalezy
od ilosci dokumentéw w repozytorium.

Tabela 3.5 prezentuje wyniki wyznaczania stow kluczowych dla przyktadowych
dokumentéw, podczas pracy z réznej wielkosci repozytoriami danych

1. 20 dokumentéw
2. 200 dokumentow

3. 500 dokumentow

Id | Dokument 20 200 500
1 A mutually beneficial || ax, server, slot, | 21% || ax, slot, mi- | 23% || additional, 35%
integration of data mi- extracted, ra- ning,  extrac- examples,
ning and information pier, artificial, ted, server, recall, job, ra-
extraction intelligence, fil- intelligence, pier, database,
lers, pp, austin, recall, di- extracted,
tx, this, pre- scotex, kdd, artificial,
dict, improving rapier, diffe- extraction,
rent, software, edu, mutually,
tx typically, much
5 Data mining for techni- quantization, 43% mining, cg, qu- | 60% company, calls, | 69%
cal operation of compa- controllers, mi- antization, of), cell, traffic,
nies... ning, data, for, real, data, for, team, warsaw,
study, cg, case, technical, ope- business, cg,
mostly, compa- ration, teleco- attributes,
nies, technical, munications computation,
operation, tele- engineering,
comunications, quite, remarks
on, algorithms,
remarks

Ciag dalszy na nastepnej stronie
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

Id | Dokument 20 200 500
6 Discovery of important discovery, 46% discovery, 56% optimized, 68%
keywords in the cyber- || phrase, key- minimiza- target, key-
space words, entropy, tion, phrase, words, called,
seamen, opti- keywords, proximity, di-
mized, ari- optimized, scovery, fujino,
kawa, optimi- cyberspace, experiments,
zation, merge, hiroki, texts, transaction,
text, data, optimization, contain, ira-
important, of, strike, se- nian,  trarily,
from amen, text, partic, compu-
data, frame- ting, arbi
work
8 Knowledge Discovery query, word, | 42% query, retrie- | 50% hyperlink, 66%
in the internet this, hypertext, val, hypertext, links, ranking,
latent, classi- hyperlink, matrix, almost,
cal, growing, nodes, classical jaguar
qi, semantic,
hyperlink,
retrieval, no-
des, internet,
unfortunately

Tablica 3.5: Stowa kluczowe genrowane dla przyktadowych dokumentéw zawar-
tych w repozytoriach zawierajacych20, 200 i 500 dokumentéw. Przy kazdej grupie
stow kluczowych umieszczona jest ilosé poprawnie wybranych stow

80%

70%

60% //
50% //

40% —
30% // 6
20% —
10%
0% , , ,
20 150 500

Rysunek 3.23: Poprawa jakosci generowanych wynikéw wyznaczania stéw kluczo-
wych dla przyktadowego zbioru tekstow w miare zwiekszania sie ilosci dokumentow
W repozytorium.

Jak wida¢ wraz ze wzrostem liczby dokumentéow w repozytorium jakos¢ wy-
boru stéw kluczowych zwigksza sie (ilustruje to wykres 3.23).
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3.8 Zalezno$¢ wynikéw od ilosci dokumentéw zgromadzonych w
repozytorium

3.8.1 Inne metody wyznaczania stéw kluczowych

W ostatnim czasie rozwijanych jest wiele metod wyznaczania stéw kluczowych w
dokumentach. Sg to miedzy innymi metody opierajace sie na wyznaczaniu wag
stéw zgodnie z algorytmem TFIDF oraz na ,,Stowo-sieci” (ang. ,, WordNet”?) (jak
zaproponowany w Mihalcea (2005) i Sinha & Mihalcea (2007)) w celu okreslenia
znaczenia poszczegdlnych stow i na tej podstawie wybrania stow kluczowych w
dokumencie. O Oczywiscie tutaj znowu mozna rozrézni¢ algorytmy nadzorowane
i nienadzorowane. Algorytmy takie sg rozwijane i badane migdzy innymi w ra-
mach projektu ,Graph-based_NLP” 3. Algorytm wyznaczajacy stowa kluczowe
zostal nazwny przez tworzaca go grupe TextRank. Do poroéwnania wybrano ten
algorytm, gdyz ma on wysoka skuteczno$é¢ wyznaczania stéw kluczowych, a jedno-
cze$nie opiera sie na podobnej, wywodzacej sie z PageRank idei. Jak sie okazato
zaproponowany w ramach tej pracy algorytm moze z powodzeniem konkurowaé
z innymi czotowymi algorytmami.

Zalozenia algorytmu TextRank

Algorytm prezentowany przez wspomniang grupe opiera sie na nastepujacych
zalozeniach:

1. Stowa sa wazone za pomoca , Stowo-sieci” i na jej podstawie filtrowane.

2. Do stéw przydzielane sa etykiety (pojedynczemu stowu moze byé przydzie-
lona wiecej niz jedna etykieta).

3. Tteracyjny algorytm wykorzystujacy losowe poruszanie sie po grafie popra-
wia wagi etykiet.

4. Jako stowa kluczowe wybrane sa najwyzej punktowane stowa.

Poréwnanie

Tabela 3.6 prezentuje przyktadowe wyniki wyznaczania stéw kluczowych dla przy-
ktadowych dokumentéw, dla algorytmow zaproponowanych w ramach niniejszej
pracy (WordRank) i algorytmu TextRank. Jak pokazuja testy, algorytm Wor-
dRank pokazuje mniej propozycji stow kluczowych, jednak procentowy udziat
tych poprawnie wyznaczonych jest wiekszy niz w przypadku algorytmu TextRank.
Wynika to z faktu, ze w zgromadzonym repozytorium wiele dokumentéw zwigza-
nych byto z ta sama tematyka i czes¢ stéw wystepujacych tu powszechnie zostata

2http://wordnet.princeton.edu/
3http://lit.csci.unt.edu/index.php/Graph-based NLP
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3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

odrzucona. 7 drugiej strony te same stowa zostaly uznane za kluczowe przez al-
gorytm TextRank, gdyz ten dziata w kontekscie szerszego zbioru danych. Takie
zachowanie WordRank jest wtasciwe i dobrze sprawdza sie, przy analizie danych

w kontekscie zamknietego repozytorium.

Id

Dokument

‘WordRank

TextRank

1

A mutually beneficial
integration of data mi-
ning and information
extraction

additional,
examples,
recall, job, ra-
pier, database,
extracted,
artificial,
extraction,
edu, mutually,
typically, much

35%

rules, recall,
filler, database,
ie, proceedings,
artificial,
discotex, in-
telligence,
slots, precision,
kdd, informa-
tion, example,
document,
prediction,

f, measure,
system, data,
figure, jobs,
seventeenth,
national,
conference,
unlabeled,
examples, ra-
pier, paper,
corpus, text,
results, mining,
information,
extraction,
austin, tx,
training, form,
knowledge,
performance,
experience,
application

38%

Ciag dalszy na nastepnej stronie
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quite, remarks

second , calls,
methods, other
, hand,
ciation , rules,
analysis, team,

asso-

pixels, areas,
results, base ,
stations, expe-
riments, amo-
unt, seconds,
behavior,

set, marke-

ting, approach,
research, know-
ledge, experts,
number, para-
meters, time,
event, calls,
multiple, re-
gression, faulty
, cell, era |,
experts, war-
saw , univer-
sity, attribute
,  valuerange,
knowledge

, discovery,
algorithms,
processes,
subscribers, ac-
tivity, quality,
opportunity,
technology,
example,
clustering,
landuse

repozytorium
Id | Dokument WordRank TextRank
5 Data mining for techni- company, calls, | 69% cells, data , mi- | 25%
cal operation of compa- || cell, traffic, ning, company,
nies... team, warsaw, problems,
business, cg, rule, network,
attributes, errors, pro-
computation, ject,  section,
engineering, information,

Ciag dalszy na nastepnej stronie
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Id

Dokument

‘WordRank

TextRank

Discovery of important
keywords in the cyber-
space

Knowledge Discovery
in the internet

optimized,
target, key-
words, called,
proximity, di-
scovery, fujino,
experiments,
transaction,
contain, ira-
nian, trarily,
partic, compu-
ting, arbi

hyperlink,
links, ranking,
matrix, almost,
jaguar

68%

66%

patterns, phra-
ses, table,
target, docu-
ment, articles,
set, web, pa-
ges, optimal,
pattern, class,
keywords, user,
data, optimi-
zed, pattern,
discovery,
number,
rithm,
sets, strike,
time, union,
collection, b,
experiments,
problem, t,
honda, large,
text, database
original,  tar-
get, phrase,
pattern, text,
mining, in-
formation,
entropy, paper,
proxim, pre-
lude, arimura,
control, pages,
text, c, reuter,
frequent, pat-
tern, problems,
priority, areas,
discovery,
science
page,
ments,
examples, me-
thods, user,
query, internet,
information,
words, set, gro-
ups, system,
number, algo-
rithms, form,
hyperlinks,
node, WWW,
web, graph,
webpage, in-
dex, vector,
Isa

algo-
base,

docu-
links,

56%

60%

Tablica 3.6: Pordéwnanie algorytméw generowania stéw kluczowych zaprezento-
wanych w niniejszej pracy oraz algorytmu TextRank
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3.8 Zaleznosé wynikéw od ilosci dokumentéw zgromadzonych w
repozytorium

80

—_
e
=== \\ordRank
40

e TextRank

20

0

Rysunek 3.24: Roéznice migdzy wynikami algorytméw WordRank i TextRank.

109



3. WYZNACZANIE SEOW KLUCZOWYCH

110



Rozdziat 4

Podsumowanie

W epoce tatwego dostepu do powszechnie obecnej informacji, odbiorcy skazani
sa na kontakt z duzymi ilosciami danych. W wiekszosci przypadkéw, wérdéd wielu
informacji bezwartosciowych dla odbiorcy, znajdujg sie nieliczne posiadajace war-
tos¢. Tyczy sie to szczegdlnie wynikéw zwracanych przez wszelkiego rodzaju wy-
szukiwarki. Odbiorca musi wiec przebrna¢ przez gaszcz danych zanim, znajdzie to
czego potrzebuje. W szczegdlnosci dotyczy to wszelkiego rodzaju tekstow nauko-
wych, ktorych znaczne ilosci mozna znalez¢ w internecie. Wybranie tych, ktore
dotycza zadanej dziedziny jest wysoce pracochtonne.

Ro$nie wiec zapotrzebowanie na metody pozwalajace zminimalizowaé po-
trzebe aktywnego filtrowania danych przez odbiorce. Szczegdlnie istotne sg tu
dane zawarte w bazach nie posiadajacych $cidle zdefiniowanej struktury, czyli
na przyktad teksty w jezyku naturalnym. Analiza takich tekstéw jest dziedzing
rozwijajaca si¢ bardzo dynamicznie. Jest uznawana za najwazniejszy obszar data
miningu. Dlatego powstaje wiele metod wykrywania istotnych danych w tekstach
oraz wiele metod poréwnywania tekstéow ze sobg.

W ramach niniejszej pracy, w oparciu o znane modele matematyczne, za-
projektowano nowe metody wyszukiwania stéw kluczowych w dokumentach na-
ukowych i porownywania dokumentow a ich efektywnosé zostata zweryfikowana.
Specyfika tych metod zapewnia szerokie pole ich zastosowan, wlaczajac w to na
przyktad analize dokumentéw medycznych.

4.1 Nowe metody poréwnywania tekstow

Wynikiem niniejszej pracy jest nowa metoda poréwnywania dokumentéw nauko-
wych i ich kategoryzacji, bazujaca na tatwo wykrywalnych zaleznosciach (odleglo-
Sciach bazujacych na czestosci stéw, n-gramow i ztozonosci Kotmogorowa) pomie-
dzy nimi oraz na dynamicznych sieciach neuronowych typu Kohonena. Metoda
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ta pozwala efektywnie wyznaczy¢ zbiory dokumentow, ktore sa podobne do sie-
bie tresciowo i strukturalnie. W ramach niniejszej pracy zmodyfikowane zostaty
rowniez algorytmy sieci typu Kohonena, w celu zapewnienia lepszej wydajnosci i
skalowalnosci. Wyniki dziatania zaproponowanej metody zostaly potwierdzone w
testach przeprowadzonych na przyktadowych zbiorach dokumentéw naukowych.

4.2 Nowe metody wyznaczania stéw kluczowych
w tekstach

W ramach niniejszej pracy opracowana zostala nowa metoda pozwalajaca na
wyznaczanie stéw kluczowych w dokumentach tekstowych. Opiera sie ona na
zaproponowanej w tej pracy metodzie obliczania odlegtosci pomigdzy klasami
abstrakcji stéw. Odleglosé ta jest wykorzystywana do przeprowadzenia podziatu
stéw na kategorie za pomoca sieci neuronowych typu Kohonena. Sieci te zostaty
rozszerzone w tej pracy o mozliwos¢ wzmacniania wyniku za pomoca wartoscio-
wania stéw opartego o wiedze zdobyta podczas poréwnywania tekstow. Stowa sa
rowniez wstepnie warto$ciowane z wykorzystaniem tancuchéw Markowa opiera-
jacych sie na prostym zalozeniu o powigzaniach stow w teksécie. Uzyskane kate-
gorie sa wartosciowane i na ich podstawie wyznaczana jest wynikowa lista stow
kluczowych dla danego tekstu. Testy przeprowadzone na zbiorach dokumentéw
naukowych pokazaly, ze zaproponowana metoda osigga bardzo dobre wyniki.

Kluczowym elementem prezentowanych rozwazan byto wykorzystanie danych
zdobytych podczas analizy i poréwnywania pozostatych tekstow. Okazuje sie, ze
im wiecej wiedzy algorytm zdobyl (tzn. im wiecej dokumentéw przeanalizowat),
tym doktadniej moze wyznaczaé stowa kluczowe dla kolejnych dokumentéw.

Dzieki tworzeniu grup lokalnie bliskich stow, algorytm potrafi zidentyfikowac i
umiesci¢ w jednej kategorii wyrazenia kluczowe sktadajace si¢ z wigcej niz jednego
stowa.

4.3 Uzyskane wyniki

Zaproponowane algorytmy zostaty przetestowane na réznego rodzaju danych przed-
stawionych w formie tekstu pisanego. Wyniki pokazaly, ze metody kategoryzacji
tekstow moga odréznié¢ od siebie proze, poezje, kody zrédtowe czy artykuty na-
ukowe. Pokazano réwniez, ze potrafia w dobry sposob znalezé podobienstwa w
obrebie jednego typu tekstow. I tak skutecznosé wskazania dokumentow nauko-
wych, ktore sg podobne do zadanego, siegata $rednio 75%. Jest to bardzo dobry
wynik, zwazywszy ze testowy system pracowal na niejednorodnym zbiorze tek-
stow.
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4.4 Wykorzystanie algorytmow

Dzigki tak dobremu dopasowaniu dokumentéw podobnych, réwniez bardzo do-
brymi wynikami charakteryzuje siec metoda wyznaczania stow kluczowych. Pod-
czas generowania stow, potencjalnie najlepsze stowa sprawdzane byty pod kontem
wystepowania w innych, bliskich dokumentach z tej samej kategorii co analizo-
wany i na tej podstawie ich warto$é¢ byta korygowana. Rozwigzanie to pozwolito
uzyskaé¢ wyniki siegajace nawet 100% dobrego dopasowania stéw wéréd pierw-
szych 20 proponowanych wynikéw, przy jednoczesnym ograniczeniu ilosci wszyst-
kich proponowanych stéw kluczowych. Zapewnito réwniez mozliwos¢ wskazania
jako stow kluczowych, stéw rzadko wystepujacych w danym tekscie.

4.4 Wykorzystanie algorytmow

Uzyskane w ramach niniejszej pracy wyniki pozwolity na skonstruowanie sys-
temu, ktory na podstawie zadanego zestawu dokumentéw naukowych wyszukuje
w internecie (korzystajac z dostepnych wyszukiwarek) dokumenty potencjalnie
podobne do zadanych, a nastepnie filtruje je, zwracajac liste dokumentow, be-
daca tematycznym uzupelnieniem zestawu zadanego. System znajduje réwniez
trafnie stowa kluczowe dla kazdego posiadanego dokumentu. Stworzone oprogra-
mowanie jest swego rodzaju systemem pracy grupowej, oferujacym repozytorium
dokumentéw, w obrebie ktorego uzytkownicy moga przechowywaé swoje zbiory
dokumentéw naukowych, wspotdzielic¢ je i jednoczesnie korzystaé z wynikéw ofe-
rowanych przez zaproponowane w ramach niniejszej pracy algorytmy.

4.5 Wyniki

Uzyskane wyniki zostaty opublikowane w pracach:

o Scientific Documents Management System. Application of Kohonen Neural
Networks with Reinforcement in Keywords Extraction” (Zyglarski & Batla
(2009)),

o, Neural Networks Aided Automatic Keywords Selection” (Zyglarski & Bata
(2010b)),

o, Web Services Based Scientific Article Manager” (Zyglarski et al. (2008)),

o, Document Management System based on Neural Networks” (Zyglarski (2009)).
Przyotowane zostaly réwniez prace:

o . Genetic Algorithms and Dynamic Neural Networks in Data Categoriza-
tion” (Zyglarski (2010))?,

!Praca przyjeta do publikacji na SMI 2010.
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o Keywords Extraction. Selecting Keywords in Natural Language Texts with
Markov Chains and Neural Networks” (Zyglarski & Bala (2010a))?.

Wyniki badan prezentowane byty na konferencjach:

o Information Systems Architecture and Technology (ISAT) 2008,

e Sejmik Mtodych Informatykow 2009,

o IC3K Knowledge Management and Information Sharing Conference 2009
oraz bedg prezentowane na konferencjach:

e Sejmik Mtodych Informatykdéw 2010.

4.6 Dalsze badania

Przedstawione badania stanowig doskonaty punkt wyjscia do dalszego rozwijania
metod analizy tekstow, a prezentowane podejécie otwiera droge do szerokiego
spektrum zastosowan zaprojektowanych algorytmow.

Wsréd zagadnien, ktore powinny zostac¢ poruszone w dalszych rozwazaniach,
znajduja sie:

« dalsze modyfikacje algorytméw kategoryzacji poprawiajace ich wydajnosé,

o wykorzystanie przedstawionych algorytmoéow do kategoryzacji i analizy in-
nych typow danych,

o wykorzystanie algorytmow do kategoryzacji danych posiadajacych zdefinio-
wang strukture, z uzyciem innych typéw odlegtosci pomiedzy danymi,

« uzycie zgromadzonych danych do wygenerowania semantyk (Shadbolt et al.
(2006)) dla dokumentéw znajdujacych sie w internecie,

» budowa sieci wyszukiwawczej i wlasnej wyszukiwarki korzystajacej z przed-
stawionych algorytméw do poréwnywania i kategoryzacji danych,

e usprawnienie przedstawionego algorytmu wyznaczania stow kluczowych po-
przez uzupetnienie go o doktadng analize gramatyczna tekstu.

Kierunek prowadzonych w ramach tej pracy badan pozwala jednakze na nie-
mal nieograniczony wyboér dalszego kierunku ich rozwoju, co jest spowodowane
ogromng popularnoscia i zapotrzebowaniem na tego typu rozwigzania.

2Praca zgloszona do publikacji.
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Dodatek A

Struktura aplikacji

Przedstawione w niniejszej pracy algorytmy zostaly wykorzystane do zaprojekto-
wania systemu pracy analizujacego dodane do repozytorium dokumenty. System
ten nazwano ,Article Manager”. W ramach projektowania tego oprogramowa-
nia wykorzystano Gimbel et al. (1999) (o jezyku Java w data mining), Hol-
ten (2006)(o sposobach wizualizacji kategorii), McLaughlin (2000) (XML), Ec-
kel (2005) (Java). Oprogramowanie zostalo stworzone w nowoczesnych jezykach
oprogramowania:

1. Java (Sun) - serwer i klienci sieciowi;
2. Visual C# (Microsoft) - klient systemu Microsoft Windows.

Gléwny jezyk programowania (Java) zostal wybrany ze wzgledu na szeroka game
dostepnych otwartych dodatkéw, umozliwiajacych miedzy innymi prace z plikami
réznego typu, tatwe tworzenie archiwow i kompresje. Jest on réwniez powszechnie
stosowany w rozwigzaniach serwerowych i sieciowych, co zaowocowalo szeroka
gamg dostepnych serweréw aplikacji i usprawnito implementacje poszczegdlnych
elementéw systemu.

System zostal podzielony na cztery podsystemy, widoczne na ilustracji A.1:

1. modut bazodanowy;

2. serwer centralny - skladajacego sie z serwletu komunikacyjnego i webser-
wisu;

3. serwer analizy dokumentow - podzielony na wiele watkéw, ktore moga dzia-
ta¢ jednoczesnie na wielu maszynach, dzieki temu przyspieszajac znaczaco
dziatanie catego projektu;

4. interfejsy klienckie - wsréd nich serwlet, portlet i klient natywny:.

115



A. STRUKTURA APLIKACJI

‘ am4ws portlet client ‘
yl We.b
Service
amdws windows client ‘

amb servlet client ‘

0

S Article

= Manager Serwer |

8 ¢ > > Watek FilesReader
© Kontroler \

N

o Core Watek FilesPreparator

ﬂ Watek FilesComparator

»‘ Watek Categorizer

»‘ Watek TrashWordsCombiner

ﬂ Watek KWPreparator

»‘ Watek KWCategiorizer

ﬂ Watek DocumentFinder

Rysunek A.1: Struktura systemu.

A.1 Interfejsy uzytkownika

Zaprojektowano trzy interfejsy klienckie, ktére umozliwiaja uzytkownikowi dostep
do systemu. Dostep bezposredni mozliwy jest poprzez whudowany serwlet (Java,
specyfikacja JSR-154, dziatajacy na serwerze Tomcat 6.0). Dodatkowo wbudo-
wany webserwis (réwniez dzialajacy na serwerze Tomcat 6.0) udostepnia funk-
cjonalnodci dla klienta instalowanego w dowolnym portalu internetowym (portlet
dla portalu Liferay 4, specyfikacja JSR-168) badz klienta natywnego dla systemu
Windows (klient w Visual C# 2005). Dzieki zastosowanej technologii webserwisu,
mozliwe jest proste dodanie aplikacji klienckich dziatajacych w nowych srodowi-
skach.

A.1.1 Dodatkowe interfejsy

W ramach pracy zaprojektowano podstawowe funkcjonalnosci i interfejsy sys-
temu. Kolejne prace nad interfejsami uzytkownik méglby skupié sie na stworzeniu
klienta, ktory w przezroczysty sposob integrowatby si¢ z istniejacymi menadze-
rami plikéw (np Windows Explorer, Konqueror) lub wrecz systemem plikéw i
umozliwiatby tym samym jeszcze bardziej intuicyjna obstuge.
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A.2 Cykl zycia systemu

[lustracja A.2 przedstawia cykl zycia systemu podczas analizy pojedynczego do-
kumentu dodanego do repozytorium. Jak wida¢ kategoryzacja dokumentéw i
analiza stéw kluczowych dokumentu moga przebiegaé réwnolegle, przy czym ten
drugi proces bedzie mogt skorzysta¢ podczas poprawiania wartosciowania doku-
mentow tylko z danych juz wyznaczonych przez proces pierwszy.

A.3 Repozytorium

Repozytorium dokumentéw zaprojektowano w sposéb umozliwiajacy szczegdtowe
ustawienia praw dostepu dla poszczegdlnych uzytkownikéw. Kazdy uzytkownik
posiada wlasny wirtualny folder, do ktérego dostep ma tylko on. Dla kazdego do-
kumentu mozna ustawi¢ szczegdtowe prawa dostepu dla innego uzytkownika badz
wszystkich uzytkownikow. Podczas pracy z dokumentem uzytkownik otrzymuje
propozycje przejrzenia wszystkich zwigzanych z nim dokumentéw z repozytorium
z uwzglednieniem informacji o dokumentach niedostepnych i z mozliwosciag zapy-
tania ich wtasciciela o udostepnienie tych dokumentéw do wgladu. Specyficznym
typem dokumentéw sg dokumenty pobrane z internetu. Sa one uzyskane z wy-
nikéw wyszukiwania za pomocg wyszukiwarki Google!. Wyniki te sg poddawane
takiej samej analizie jak w przypadku samodzielnie dodanych do repozytorium
dokumentow.

W zwiagzku z modularng budowa repozytorium mozliwe jest wlaczenie do sys-
temu dodatkowych wtyczek i skorzystanie z wszelkiego rodzaju formatéw pli-
kéw (opracowane zostaly metody odezytu plikow PDF (korzystajace z technologii
PDFBox?) i plikéw tekstowych.

A.3.1 Automatyczne pozyskiwanie dokumentéw z Google

Wszystkie przytoczone w niniejszej pracy testy opieraja sie na repozytorium ini-
cjalizujacym, zawierajacym pewng liczbe inicjalizujacych dokumentéw, powiek-
szong o dokumenty pobrane automatycznie z internetu. Pobieranie takie odbywa
sie na zasadzie zadawania zapytan do google, a nastepnie pobierania adekwat-
nych, zwréconych przez t¢ wyszukiwarke wynikéw. Wyszukiwanie odbywa sie
przy wykorzystaniu Google Web API 3 zostalo stworzone w celu uporzadkowania
dostepu programistéw do zasobow tej wyszukiwarki. Dzigki temu przeszukiwania

Thttp://www.google.com
http:/ /www.pdfbox.apache.org
3http://www.google.com /apis/

117



A. STRUKTURA APLIKACJI

START

Dokument

Analiza dokumentu

! v

Statystyczna N-gramy Kotmogrowa
Poréwnanie z innymi dokumentami w repozytorium > Repozytorium
4
Wartosciowanie Kategoryzacja dokumentéw
stow
¢ ¢ v ¢
Analiza odlegtosci Statystyczna N-gramy Kotmogorowa
stow
Potgczenie wynikow i stworzenie
A 4 listy rankingowej dokumentow
Kategoryzacja stow
Korekta y
wartosciowania
f weryfikacja
wynik niezadowalajacy trafnosci

wynik zadowalajgcy
v
Koniec

Rysunek A.2: Cykl zycia systemu podczas analizy pojedynczego dokumentu.
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mozna dokona¢ bezposrednio z kodu programu. W celu zapewnienia szerokiej do-
stepnosci Google wykorzystuje technologie SOAP i WSDL |, dzieki czemu mozna
uzywaé¢ dowolnego jezyka programowania. Udostepniony przez firme developer’s
kit, zawiera przyktady wykorzystania API w Microsoft Visual Studio oraz Javie.
W tym drugim przypadku w paczce jest udostepniania jest rowniez biblioteka
googleapi.jar’.

Zapytania sktadaty si¢ z doraznie wyznaczonych stéw kluczowych tekstow
zgromadzonych dotychczas w bazie i ograniczone byly do wyszukiwania plikéw
* pdf w obrebie danych reprezentowanych przez wyszukiwarke Google Scholar®.
Kolejnym krokiem byto odrzucenie dokumentéw, z ktorych nie mégt zostaé wyod-
rebniony czysty tekst. Jakkolwiek w trakcie uzytkowania systemu takie filtrowa-
nie wystarczylo, to w celu przeprowadzenia testéw prezentowanych w niniejszej
pracy dokumenty zostaty empirycznie sprawdzone pod katem bycia dokumentami
naukowymi.

A.3.2 Dokumenty naukowe

Dokumenty naukowe zebrane w repozytorium spetniaty nastepujace warunki:

1. Ich dziedzing byta informatyka, matematyka, fizyka, bioinformatyka, me-
chanika.

2. Jezyk wszystkich dokumentéw to jezyk angielski.

3. Wszystkie dokumenty byty pracami naukowymi publikowanymi w czasopi-
smach.

4. Dlugosé poszczegdlnych dokumentéw wahata sie od 6 do 15 stron A4.

A.3.3 Ilo$¢ dokumentéw w repozytorium

W trakcie testowania algorytmow ilos¢ dokumentéw w repozytorium wahata sig
od kilkunastu do 1000 dokumentéw. Ilosé ta nie byta przekraczana ze wzgledu na
potrzebe empirycznego ustalenia stow kluczowych dla tych tekstéw i poréwnania
tego wyboru ze stowami generowanymi automatczynie przez tworzone oprogra-
mowanie. Procedura ta wymagala samodzielnej analizy tekstow, co jest operacja
wielce czasochtonng. 7 tego wzgledu ilo$¢ dokumentéw zostata ograniczona do
maksymalnego poziomu 1000 dokumentow, a w wielu testach wynosita jeszcze

4Oprogramowanie to nie jest juz dostepne dla nowych uzytkownikéw. Odpowiedni klucz
oprogramowania oraz licencje uzyskano w roku 2006 podczas tworzenia aplikacji do pracy ma-
gisterskiej

Shttp://scholar.google.com/
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mniej. Okazalo si¢, ze wyniki algorytméw sa zadowalajace, z uwzglednieniem
zalezno$ci pomiedzy ich trafnosécig a rozmiarem repozytorium.

A.4 Baza danych

W pracy wykorzystano system bazodanowy PostgreSQLS, ktéry po przeprowa-
dzonych testach okazat si¢ najlepiej skalowalnym i wydajnym a dodatkowo otwar-
tym systemem bazodanowym. Zaprojektowana baza danych zawiera 18 tabel
zwiazanych z:

1. struktura repozytorium i dostepem do plikéw (FILES, FILESPERMISSIONS,
VIRTUALFOLDERS, VIRTUALFOLDERPERMISSIONS)7

2. analiza powigzan plikéw (DISTANCES, CATEGORIES, CAT2),

3. analiza stéw kluczowych (KEYWORDS, KWS, KEYWORDSWR, FILESDETA-
ILS),

4. elementami spoleczno$ciowymi (BOOKMARKS, NOTES, USERS, GROUPS, GRO-
UPMEMBERSHIP),

5. elementami konfiguracyjnymi (SESSIONS, SETTINGS, TYPES).

Shttp://www.postgresql.org/
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Dodatek B

Ewaluacja systemu

Zaimplementowany system przetestowano na wielu przyktadowych zbiorach do-
kumentéw. Przeprowadzonych zostalo wiele reprezentacyjnych testéw. W ni-
niejszym dodatku zostaly zaprezentowane dwa z nich. Pierwszy z nich dotyczyt
analizy dokumentéw naukowych poswieconych pewnej tematyce.

B.1 Dokumenty naukowe

Zbiér dokumentow inicjujacych sktadat sie z dwudziestu krotkich artykutéw po-
swieconych analizie danych, kopalniom danych itp. System zostal uruchomiony
na testowej maszynie z systemem Windows i procesorem Intel Core 2 Duo 2.2
GHz. Wszystkie watki uruchamiane byly w trybie sekwencyjnym.

Testy przeprowadzone w tym dodatku sg niezalezne od testow przytoczonych
w tresci pracy. Ze wzgledéw objetosciowych ograniczono sie do analizy matego
zbioru danych (mniej niz 200 dokumentéw testowych). Testy wykorzystywane w
pracy prowadzone byty na repozytorium sktadajacym sie¢ z niemal tysigca doku-
mentow.

B.1.1 Dane wejSciowe

Dane wejsciowe to zbior 20 dokumentow, ktore w wigkszosci sa zwigzane z tema-
tyka data miningu, analizy danych oraz pozyskiwania wiedzy.

Id | Tytut Odczytany
2 An ontology driven similarity algorithm tak
3 Bioinformatics doing e-business tak
4 A mutually beneficial integration of data mining... tak
) Data mining for technical operation of companies... tak

Ciag dalszy na nastepnej stronie
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Id | Tytut Odczytany
6 Discovery of important keywords in the cyberspace tak
7 Introduction to data mining nie
8 Knowledge Discovery in the internet tak
9 Regression - yet another clustering method tak
10 | Optimised pattern discovery tak
11 | Text mining based journal splitting tak
12 | Text extraction from web images tak
13 | Text mining for document annotations and ontology | tak
support
14 | Using Data Minig methodolgoy for text retrieval tak
15 | Optimised pattern discovery tak
160 | Dell power edge 700 nie
172 | Document clustering nie
173 | Indexing by latent semantic analysys nie
174 | Categorization tak
177 | The Costs and Risk Of Open Source tak
180 | Java neural network gui with joone tak

Tablica B.1: Artykuly inicjujace kolekcje

B.1.2 Dane pozyskane

Dane pozyskane, to artykuty ktére zostaly pobrane z sieci po analizie istnieja-
cych dokumentéw i poszerzyly testowana kolekcje. Wybér ten jest dokonywany
na podstawie automatycznie sformutowanych zapytan Google. Zbiér danych po-
zyskanych po zakonczeniu dziatania algorytmu zawieral 166 dokumentow. Czesdé
wynikéw przedstawiona zostata w tabeli B.2, w ktorej opuszczone zostaty wszel-
kie dokumenty, ktére nie mogly byé przetwarzane przez system (to znaczy nie
byto mozliwe odczytanie z nich czystego tekstu).

Id | Tytut

17 | Educational Malpractice in the USA Part 2
18 | Nanotechnology

24 | Mobile Advertising Overview

27 | The BRICK Awards

29 | Carrier Tracking Loop

38 | Integrating Deep and Shallow Natural Language Processing
40 | OCRed documents

41 | Customer Relationship Management

42 | 3rd ed Intro to Data Mining

Ciag dalszy na nastepnej stronie
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Id | Tytut

43 | Breaktrhough Technologies in Inteligent Data Analysis

44 | Building profitable customer relationships with data mining

45 | Building a Model to Predict Caseworker and Supervisor Turnover...
46 | Introduction to Data Mining.pdf

47 | A Bayesian Net Inference Tool for Hidden State in Texas Hold’em Poker
48 | Data Mining

49 | Artificial Neural Networks Based Models for Automatic Performance
50 | Because Not All Data Is Flat : IBM’s U2 Extended Relational DBMS
52 | Using Genetic Algorithms for Data Mining Optimization

53 | Resource-Aware Mining with Variable Granularities in Data Streams
54 | Civil liberties

56 | Global data synchronization: alone is not enough

57 | Language Assistance Products Support Mobile Advertising

58 | Delivering the web to mobile handsets

59 | Critical Mass The Worldwide State of the Mobile Web

61 | Saving Data Docs

62 | WARM UP TO WORK OUT

64 | ECR plasma source for heavy ion beam charge neutralization

66 | Intense, high brightness H-beams from surface plasma sources

67 | Extra credit project on value flow in Prolog

69 | Analysis of Classrooms

70 | Programming Assignment: Learning with TAS

71 | Econometric Analysis of Cross-Sectional & Panel Data Using STATA
72 | VALIDATING THE REGRESSION MODEL

75 | Linking Immigrants to Capital & Credit

78 | Revised Finding of Ipact in Natural Resource Management

80 | LaTeX 4 Short Course pdf

82 | Automatic Lexicon Generation Using Only Unannotated Text

83 | Intelligent co-operative system in cars for road safety

84 | Optimal Portfolio Construction

86 | Using a Natural Language Understanding System

87 | MultiParadigm Reasoning for Access to Heterogeneous GIS

91 | Knowledge management publications

Tablica B.2: Artykuly pozyskane do kolekcji

B.1.3 Kategoryzacja dokumentéw

Pomiedzy wszystkimi dokumentami zmierzone zostaly miary réznic, a nastepnie
wykonana zostala kategoryzacja tych dokumentéw w oparciu o trzy ich typy.
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[ Id [ lista wzgledem ds | lista wzgledem dp | lista wzgledem dj,
T [[ 4, 119, 31, 31, 50, 78, 78, 72, | 4, 67, 68, 174, 184, 121, 104, | 4, 163, 36, 165, 143, 84, 124,
72, 157, 157, 129, 77, 177, 120, | 52, 5, 53, 5, 50, 52, 144, 13, 110, 139, 111, 82, 167, 63, 62,
53. 11, 11, 104, 76, 76, 144, | 9, 70, 6, 13, 3, 11, 104, 144, | 77, 133, 94, 157, 154, 76, 132,
144, 118, 52, 6, 107, 45, 45, 80, | 50, 120, 121, 57, 6, 57, 69, 131, | 71, 27, 28, 103, 8, 66, 33, 72,
133... 107, 70, 53, 3, 11, 43, 120, 14, | 21, 129, 156, 98, 64, 128, 118,
9, 153, 107, 43, 7T5... 100, 153...
6 || 6,78, 31,31, 77, 144, 129, 52, | 6, 67, 68, 174, 184, 11, 120, 10, | 6, 163, 36, 165, 148, 84, 124,
177, 120, 50, 72, 11, 119, 45, | 15, 11, 120, 10, 15, 53, 98, 121, | 110, 139, 111, 82, 167, 133, 94,
116, 104, 47, 53, 157, 107, 4, 12, 126, 128, 53, 9, 153, 121, 157, 76, 62, 63, 77, 103, 8, 154,
118, 106, 76, 133, 94, 136, 82, | 72, 66, 3, 104, 9, 3, 104, 64, 69, | 21, 132, 71, 27, 28, 100, 118,
80, 163... 156, 12, 126, 128, 106, 33, 153, | 45, 48, 171, 66, 14, 72, 33, 129,
31, 5... 101...
8 | 8 31, 119, 119, 4, 4, 47, 177, | 8, 87, 47, 87, 100, 100, 47, 142, | 8, 163, 63, 62, 77, 154, 132, 71,
177, 157, 50, 72, 72, 129, 120, | 114, 142, 114, 151, 171, 118, | 27, 28, 36, 66, 33, 72, 129, 156,
120, 118, 11, 104, 53, 78, 77, | 164, 164, 151, 118, 171, 169, | 98, 64, 128, 153, 10, 15, 106,
6, 94, 136, 144, 52, 45, 76, 76, 169, 127, 86, 127, 168, 116, 86, 165, 148, 84, 53, 124, 11, 139,
116... 168, 21, 116, 21, 122, 115, 122, | 110, 70, 6, 131, 2, 59, 52, 111...
115, 95, 95
11 || 11, 120, 31, 177, 78, 52, 72, | 11, 67, 68, 174, 184, 120, 120, | 11, 163, 36, 165, 148, 84, 124,
144, 53, 50, 77, 129, 6, 118, | 121, 121, 98, 12, 126, 128, 12, | 110, 139, 111, 82, 167, 133, 94,
118, 104, 4, 4, 47, 45, 45, 119, | 126, 128, 72, 33, 64, 53, 64, 66, | 157, 76, 63, 103, 62, 77, 8, 21,
107, 133, 106, 94, 76, 157, 136, | 53, 10, 15, 3, 31, 6, 153, 98, 9, | 154, 118, 100, 71, 132, 45, 48,
136, 116... 9, 10, 15, 72, 69, 78, 69, 156, 6, | 27, 171, 28, 14, 101, 168, 66...
153, 58...
177 177, 11, 120, 120, 53, 31, 6, 52, | 67, 68, 174, 177, 184, 5, 70, 177, 92, 113, 39, 162, 83, 38,
144, 72, 4, 78, 119, 107, 104, | 121, 5, 50, 107, 104, 50, 11, 52, | 149, 81, 147, 35, 166, 34, 161,
116, 77, 118, 118, 50, 47, 129, | 6, 3, 57, 53, 52, 120, 144, 106, | 32, 158, 150, 80, 61, 93, 155,
45, 8, 8, 106, 157, 82, 76, 133, | 57, 144, 3, 12, 126, 128, 104, | 54, 136, 55, 159, 74, 78, 95, 29,
136... 70, 4, 121, 13, 14, 107, 185, 69, | 31, 58, 86, 164, 122, 169, 12...
98,9, 4, 6...
14 || 14, 62, 75, 131, 155, 59, 182, | 14, 67, 68, 174, 184, 13, 13, | 14, 13, 163, 36, 165, 148, 84,
63, 159, 108, 95, 122, 93, 161, | 4, 5, 5, 4, 52, 57, 50, 57, 52, 124, 110, 139, 63, 62, 111, 82,
148, 109, 84, 158, 167, 81 144, 50, 104, 144, 121, 70, 6, | 77, 167, 133, 154, 94, 157, 76,
3, 119, 104, 2, 70, 107, 91, 11, | 71, 132, 27, 28, 103, 66, 33,
120, 121, 53, 2, 3, 6, 9, 91, 43, | 72, 129, 156, 8, 98, 64, 21, 128,
119, 43, 153...
2 || 2, 91, 64, 98, 66, 9, 5, 3, 48, | 2, 67, 68, 174, 184, 91, 91, 121, | 2, 163, 36, 165, 148, 84, 124,
137, 12, 126, 128, 127, 101, 13, | 104, 120, 11, 6, 70, 107, 53, | 110, 139, 111, 82, 167, 133, 94,
44, 180, 87, 70, 114, 114, 115, 107, 5, 3, 9, 52, 144, 106, 98, 157, 76, 103, 8, 21, 118, 100,
69, 171, 164, 164, 83, 83, 34, | 121, 12, 126, 128, 69, 3, 131, | 45, 48, 171, 14, 101, 44, 168,
35, 36 72, 50, 4, 78, 120, 153, 57, 182, | 57, 127, 13, 59, 4, 52, 131, 6...
66, 185...
3 3, 64, 98, 66, 12, 126, 128, 127, | 3, 67, 68, 174, 184, 11, 12, 126, | 3, 180, 187, 185, 182, 175, 68,
13, 9, 70, 69, 87, 44, 101, 48, | 128, 120, 72, 121, 98, 53, 11, | 184
137, 5, 115, 2, 91, 164, 114, | 64, 9, 120, 156, 66, 153, 121,
171, 171, 180, 34, 34, 35, 36, | 53, 69, 9, 31, 12, 126, 128, 69,
83, 83 10, 15, 75, 33, 58, 6, 75, 6, T8,
104, 156, 64...
5 || 5,98, 64, 64, 69, 12, 126, 128, | 5, 67, 68, 174, 184, 121, 3, 6, | 5, 92, 113, 39, 162, 83, 38, 149,
12, 126, 128, 66, 48, 137, 44, | 70, 50, 11, 53, 52, 120, 50, 9, | 81, 147, 35, 166, 34, 161, 32,
70, 70, 3, 2, 91, 13, 127, 127, | 104, 3, 52, 121, 6, 144, 104, 70, | 158, 80, 150, 61, 93, 155, 136,
87, 101, 101, 115, 115, 9, 171, | 107, 53, 4, 144, 4, 57, 9, 12, | 159, 54, 55, 74, 95, 78, 29, 31,
171... 126, 128, 13, 11, 153, 120, 13, 86, 58, 164, 122, 169, 126...
57, 69...
9 9, 98, 64, 69, 3, 66, 2, 91, 12, | 9, 67, 68, 174, 184, 72, 66, 153, | 9, 92, 113, 39, 162, 83, 38, 149,
126, 128, 70, 48, 137, 87, 101, | 69, 58, 31, 64, 12, 126, 128, 69, | 81, 147, 35, 166, 34, 161, 158,
127, 115, 13, 114, 5, 44, 171, | 72, 53, 156, 98, 64, 33, 120, 66, | 80, 150, 93, 136, 159, 95, 32,
164, 164, 180, 180, 34, 35, 36, | 120, 11, 11, 78, 12, 126, 128, | 86, 164, 61, 122, 169, 135, 87,
83 153, 53, 74, 10, 15, 71, 10, 15, 151, 47, 155, 137, 119, 142...
75, 28...

Ciag dalszy na nastepnej stronie
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Id || lista wzgledem ds

| lista wzgledem dp,

| lista wzgledem dj,

12

13

180

10

15

174

12, 126, 128, 98, 66, 64, 70, 69,
3, 101, 13, 5, 5, 44, 114, 164,
164, 9, 87, 115, 127, 2, 171, 91,
91, 48, 137, 137, 180, 34, 35,
83, 36

13, 64, 98, 66, 3, 69, 12, 126,
128, 87, 87, 127, 70, 5, 44, 48,
137, 101, 91, 2, 9, 164, 171,
115, 180, 35, 35, 114, 34, 83,
83, 36, 36

180, 64, 98, 66, 66, 91, 2, 69,
101, 101, 48, 137, 5, 70, 12,
126, 128, 127, 164, 3, 114, 114,
9, 9, 87, 44, 44, 13, 171, 115,
35, 36...

10, 15, 67, 68, 174, 184, 28, 58
71, 32, 33, 135, 135, 61, 153,
153, 185, 54, 43, 168, 21, 121,
86, 169, 169, 142, 103, 103,
124...

15, 10, 67, 174, 68, 184, 28, 71,
58, 32, 33, 135, 135, 61, 153,
185, 54, 153, 43, 168, 21, 86,
142, 121, 169, 169, 103, 103,
124...

10, 15, 21, 28, 32, 33, 38, 43,
54, 58, 61, 67, 68, 71, 86, 103,
110, 111, 121, 124, 135, 139,
142, 147, 153, 162, 165, 168,
169, 174...

12, 67, 68, 126, 128, 174, 184,
66, 31, 98, 33, 72, 98, 64, 33,
64, 78, 66, 58, 31, 72, 10, 15,
156, 156, 11, 28, 74, 10, 15, 69,
120, 58, 154, 27, 78, 11, 153,
153, 75, 106, 132...

13, 67, 68, 174, 184, 104, 52, 5,
4, 104, 4, 14, 5, 144, 70, 107,
52, 14, 121, 107, 70, 50, 57,
144, 121, 6, 50, 106, 6, 57, 3,
9, 53, 91, 11, 120, 3, 106, 91,
69, 11, 120, 2, 131...

180, 76, 187, 76, 103, 187, 103,
159, 94, 159, 94, 157, 157, 111,
111, 133, 133, 167, 167

10, 15, 67, 68, 174, 184, 28, 74,
58, 54, 27, 156, 31, 66, 33, 132,
72, 98, 62, 61, 78, 154, 153, 55,
71, 63, 66, 33, 155, 31, 29, 77,
58, 72, 156, 175, 64, 12, 126,
128, 153...

15, 67, 68, 174, 184, 28, 74, 58,
54, 27, 156, 31, 66, 33, 132, 72,
98, 62, 61, 78, 154, 153, 55, 71,
63, 66, 33, 155, 31, 29, 77, 58,
72, 156, 175, 64, 12, 126, 128,
153...

174, 2, 3,4, 5, 6, 9, 10, 11, 12,
13, 14, 15, 24, 27, 28, 29, 31,
32, 33, 43, 45, 48, 50, 52, 53,
54, 55, 57, 58, 59, 61, 62, 63,
64, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72,
74, 75, 77, 78...

12, 92, 113, 39, 162, 83, 38, 81,
149, 147, 35, 166, 34, 161, 158,
80, 150, 93, 136, 159, 95, 86,
164, 122, 169, 32, 87, 135, 151,
61, 47, 137, 119, 142...

180, 68, 184, 175, 182, 185, 3,
187, 187, 185, 182, 175, 68, 184

10, 163, 36, 165, 148, 84, 124,
110, 139, 111, 82, 167, 133, 94,
157, 76, 103, 8, 21, 118, 62,
100, 63, 77, 45, 48, 171, 14,
101, 154, 168, 44, 127...

15, 163, 36, 165, 148, 84, 124,
110, 139, 111, 82, 167, 133, 94,
157, 76, 103, 8, 21, 118, 62,
100, 63, 77, 45, 48, 171, 14,
101, 154, 168, 44, 127...

Tablica B.3: Elementy kategorii, do ktérych przypisane zostaly dokumenty ini-
cjujace. Liczby oznaczaja identyfikatory przyporzadkowane dokumentom (tablice
B.21iB.1)

B.1.4 Slowa kluczowe

Na podstawie kategoryzacji zostaly wyznaczone stowa kluczowe dla poszczegoél-
nych dokumentéw.

Id

Wybrane stowa

Tlos¢ poprawnych

2

sconsin

ebxml

question, experiment, answering, similarity, akt, onto-
logy, relation, kmi, vargas vera, enrico, motta, con-
cepts, locate, situate, properties, subcategorization, wi-

business, bioinformatics, processes, silico, my, grid,
discovery, bioinformaticians, doing, enable, runtime,

14/20

8/12

Ciag dalszy na nastepnej stronie
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Id | Wybrane stowa Tloé¢ poprawnych
4 additional, examples, recall, job, rapier, database, | 5/14

extracted, artificial, extraction, edu, mutually, typi-
cally, much

5 company, calls, cell, traffic, team, warsaw, business, | 20/30
cg, attributes, computation, engineering, quite, re-
marks

6 optimized, target, keywords, called, proximity, disco- | 11/16
very, fujino, experiments, transaction, contain, ira-
nian, trarily, partic, computing, arbi

8 hyperlink, links, ranking, matrix, almost, jaguar 4/6
9 another, piotr, gawrysiak, hrb, clustering, objects, | 7/12
yet, regression, eg, cg, average, create
10 | background, kyushu, hiroki, hseamen, ichiro, disco- | 11/12
very, particular, fujino, characterizing, artificcial,
jun

11 | journal, splitting, ocr, takes, full, proceedings, phra- | 13/17
ses, journals, find, matches, match, xiaofan, articles,
experiments, gives, directions

12 merging, connections, karatzas, prima, extraction, | 7/10
perception, significant, wyszecki, itu, engines
13 | concept, term, concepts, particular, frequent, intelli- | 7/13
gence, ontology, already, elicit, jan, paralic, complex
14 warsaw, explosion, piotr, countries, became, special, fi 1/7
15 discovery, hattacksi, approximate, arbitrary, texts, | 10/14
phrases, target, background, sun, ultra, hiroki, shimo-
zono, unknown

174 | - 0

177 | companies, linux, had, open, costs, risks, best, com- | 10/15
pany, code, platforms, forrester, december, locations,
worldwide

180 | net, guide, layers, layer, synapse, te, monitor, jo- | 11/14
one, engine, org, file, object, last

Tablica B.4: Stowa kluczowe dla artykuléw inicjujacych kolekcje. Pogrubione sg
rzeczywiste, wybrane empirycznie stowa kluczowe.
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B.2 Medyczne dokumenty naukowe

Zbiér dokumentow inicjujacych sktadat si¢ z trzynastu artykutéw poswieconych
medycynie. System zostal uruchomiony na testowej maszynie z systemem Win-
dows i procesorem Intel Core 2 Duo 2.2 GHz. Wszystkie watki uruchamiane byty
w trybie sekwencyjnym.

B.2.1 Dane wejsSciowe

Dane wejsciowe to zbiér 13 dokumentéw.

Id | Tytut Odczytany
1 | Impact of Delay to Angioplasty in Patients With Acute | tak
Coronary Syndromes Undergoing Invasive Management
2 | Prediction of risk of death and myocardial infarction | tak
in the six months after presentation with acute coro-
nary syndrome: prospective multinational observational
study (GRACE)

3 | Prediction of Mortality After Primary Percutaneous Co- | tak
ronary Intervention for Acute Myocardial Infarction
4 | Comparison of the Predictive Value of Four Different | tak
Risk Scores for Outcomes of Patients With ST-Elevation
Acute Myocardial Infarction Undergoing Primary Per-
cutaneous Coronary Intervention

5 | Evaluating the Performance of the Can Rapid Risk Stra- | tak
tification of Unstable Angina Patients Suppress Adverse
Outcomes With Early Implementation of the ACC_AHA
Guidelines

6 | Evaluating the Performance of the Can Rapid Risk Stra- | tak
tification of Unstable Angina Patients Suppress Adverse
Outcomes With Early Implementation of the ACC_AHA
Guidelines

7 | GRACE, TIMI, Zwolle and CADILLAC risk scores — | tak
Do they predict 5-year outcomes after ST-elevation my-
ocardial infarction treated invasively?

8 | Prediction of risk of death and myocardial infarction | tak
in the six months after presentation with acute coro-
nary syndrome: prospective multinational observational
study (GRACE)

9 | A Validated Prediction Model for All Forms of Acute | tak
Coronary Syndrome

Ciag dalszy na nastepnej stronie
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Id

Tytut Odczytany

10

12

13

14

15

The association of admission heart rate and in-hospital | tak
cardiovascular events in patients with non-ST-segment
elevation acute coronary syndromes: results from 135
164 patients in the CRUSADE quality improvement in-
itiative

The American Journal of Cardiology | tak
(www.AJConline.org)
Predictive Value of ST Resolution Analysis Performed | tak
Immediately Versus at Ninety Minutes After Primary
Percutaneous Coronary Intervention

Predictors of Outcome in Patients With Acute Coronary | tak
Syndromes Without Persistent ST-Segment Elevation
Declining In-Hospital Mortality and Increasing Heart | tak
Failure Incidence in Elderly Patients With First My-
ocardial Infarction

Tablica B.5: Artykuly inicjujace kolekcje medyczng.

B.2.2 Dane pozyskane

Dane pozyskane, to artykuty ktére zostaly pobrane z sieci po analizie istnieja-
cych dokumentow i poszerzyty testowana kolekcje. Wybor ten jest dokonywany
na podstawie automatycznie sformutowanych zapytan Google. Zbiér danych po-
zyskanych po zakonczeniu dziatania algorytmu zawieral 166 dokumentow. Czesé
wynikéw przedstawiona zostata w tabeli B.2, w ktorej opuszczone zostaty wszel-
kie dokumenty, ktére nie mogly byé przetwarzane przez system (to znaczy nie
bylto mozliwe odczytanie z nich czystego tekstu).

23

24

Id | Tytut

17 | Guidelines for the Management of Patients With Unstable
Angina/Non—-ST-Elevation Myocardial Infarction

19 | Guideline Update for Coronary Artery Bypass Graft Surgery

20 | Guidelines for the Clinical Use of Cardiac Radionuclide Imaging

21 | Putting Heart Disease Guidelines Into Practice

22 | AACN 2008 NTT & CRITICAL CARE EXPOSITION

Prediction of Mortality After Primary Percutaneous Coronary Interven-
tion for Acute Myocardial Infarction

Combined prognostic utility of ST-segment recovery and myocardial
blush after primary percutaneous coronary intervention in acute myocar-
dial infarction
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Id | Tytut

25 | Impact of Renal Insufficiency in Patients Undergoing Primary Angiopla-
sty for Acute Myocardial Infarction

26 | LEFT VENTRICULAR DILATATION AND NEUROHUMORAL AC-
TIVATION AS ARRHYTHMOGENIC FACTORS IN MYOCARDIAL
INFARCTION

27 | Guidelines for the management of arterial hypertension

28 | Biochemical markers of acute ischaemia /Percutaneous transluminal co-
ronary angioplasty in acute myocardial infarction

29 | Guidelines for the diagnosis and management of syncope (version 2009)
The Task Force for the Diagnosis and Management of Syncope of the
European Society of Cardiology (ESC)

30 | Quality of Care for Acute Coronary Syndrome Patients With Known
Atherosclerotic Disease

32 | Paclitaxel-Eluting Stents versus Bare-Metal Stents in Acute Myocardial
Infarction

33 | Particulate Matter Air Pollution and Cardiovascular Disease

34 | Study of the problem of Consumer Indebtedness: Statistical Aspects
Contract n°: B5-1000/00/000197

35 | On speech and language

36 | USE OF THE LOW-MOLECULAR-WEIGHT HEPARIN REVIPARIN
TO PREVENT DEEP-VEIN THROMBOSIS AFTER LEG INJURY
REQUIRING IMMOBILIZATION

37 | Clopidogrel versus Other Antiplatelet Agents in the Secondary Preven-
tion of Vascular Events in Adults with Cerebrovascular Disease: Clinical
and Cost-Effectiveness Analyses

38 | Outcomes of Genetic Testing in Adults with a History of Venous Throm-
boembolism

39 | ANTIPLATELET THERAPY IN MYOCARDIAL INFARCTION AND
CORONARY STENT THROMBOSIS

40 | Abstracts of the Second International Conference on Women, Heart Di-
sease, and Stroke

41 | Increasing Post-Myocardial Infarction Heart Failure Incidence in Elderly
Patients

43 | Cystatin-C and Mortality in Elderly Persons With Heart Failure

44 | The Year in Review of Clinical Cardiac Electrophysiology

45 | ACC/AHA/ESC 2006 Guidelines for the Management of Patients With
Atrial Fibrillation

46 | Acute coronary syndromes
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Id | Tytut

47 | Results of Systematic Review of Research on Diagnosis and Treatment
of Coronary Heart Disease in Women

48 | Management of acute myocardial infarction in patients presenting with
ST-segment elevation

49 | API Expert Consensus Document on Management of Ischemic Heart
Disease

50 | Medical Guidelines for Airline Travel, 2nd ed.

51 | Thoracic Aortic Aneurysm (TAA) Endovascular Stenting And Lumbar
Cerebrospinal Fluid (Csf) Drains: To Drain Or Not To Drain

52 | CardioVascular Research Foundation(CVRF)

Tablica B.6: Artykuly medyczne pozyskane do kolekcji.

B.2.3 Kategoryzacja dokumentéow

Pomiedzy wszystkimi dokumentami zmierzone zostaty miary réznic, a nastepnie

wykonana zostata kategoryzacja tych dokumentéow w oparciu o trzy ich typy.

| Id [ lista wzgledem ds

| lista wzgledem dy,

| lista wzgledem dy

1

1, 42, 36, 4, 14, 25, 12, 16, 28,
3, 43, 8, 45, 2, 23, 30, 13, 24
34,15,9,7,41,5, 6, 11, 10, 32,
49, 46, 33, 26, 52, 35, 17, 38,
44, 50, 48, 19, 51, 20, 21, 27,
47, 40, 22,

8, 2, 45, 12, 16, 24, 13, 9, 42,
34, 36, 32, 30, 1, 28, 14, 4, 25,
52,23, 6, 5, 3, 50, 46, 51, 7, 43
11, 10, 15, 41, 49, 48, 38, 33,
26, 35, 21, 40, 47, 22, 20, 17,
19, 27, 44,

3, 23, 12, 4, 42, 13, 43, 9, 14,
34, 36, 7, 15, 11, 10, 1, 16, 28,
6, 5, 52, 24, 25, 32, 41, 30, 48,
8, 45, 2, 38, 33, 50, 49, 51, 35,
46, 21, 26, 44, 20, 47, 19, 40,
27, 17, 22,

4,12, 42, 3,23, 10, 11, 7, 36, 5,
6, 24, 34, 1, 13, 14, 25, 43, 30,
28, 15, 41, 16, 9, 2, 45, 8, 52,
32, 50, 38, 51, 49, 33, 35, 48,
21, 46, 40, 26, 20, 47, 19, 27,
22, 44, 17,

5, 6, 36, 42, 15, 14, 28, 12, 34,
7, 16, 10, 11, 4, 43, 41, 32, 24
9, 30, 13, 3, 35, 23, 25, 52, 51,
2, 45, 8, 26, 38, 50, 1, 49, 48,
20, 46, 33, 21, 40, 19, 44, 27,
17, 47, 22,

2,1, 4, 14, 9, 11, 10, 16, 25, 13,
7, 3, 30, 23, 24, 8, 45, 36, 42,
5, 6,41, 15, 12, 28, 32, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

1,45, 8, 2,9, 4, 16, 7, 24, 25,
13, 42, 11, 10, 14, 41, 3, 12, 23,
30, 36, 5, 6, 15, 28, 32, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

3, 23, 14, 4, 13, 11, 10, 24, 1,
16, 9, 7, 25, 30, 2, 45, 8, 6, 5,
15, 36, 42, 28, 41, 12, 32, 43,
49, 52, 50, 51, 48, 46, 34, 33,
20, 21, 38, 26, 27, 22, 40, 19,
47, 35, 44, 17,

4, 7,9, 25, 12, 16, 41, 42, 24,
13, 10, 11, 14, 1, 2, 45, 8, 3, 23,
36, 30, 6, 5, 15, 28, 32, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

5,6, 11, 10, 14, 15, 23, 1, 30, 3,
36, 7, 16, 13, 9, 4, 25, 24, 28,
2, 45, 8, 42, 32, 41, 12, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

1, 3, 2, 17, 35, 40, 22, 44,
27, 47, 26, 21, 20, 38, 33,
46, 48, 51, 50, 49, 52, 43, 28,
32, 15, 23, 6, 5, 30, 8, 45, 13,
9, 14, 11, 10, 16, 36, 24, 25, 7,
42, 4, 41, 12,

3,2, 1,23, 14, 4, 16, 24, 10, 13,
11,9, 7, 25, 30, 45, 8, 36, 6, 5,
15, 42, 28, 41, 12, 32, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

2, 3, 1, 35, 40, 44, 19, 47, 21,
20, 38, 33, 34, 46, 48, 51, 50,
49, 52, 43, 32, 15, 6, 5, 30, 8,
45,13, 23, 14, 9, 10, 11, 36, 16,
24, 25, 28, 7, 42, 4, 41, 12, 26,
27, 22, 17,

4, 42, 36, 7, 25, 41, 11, 10, 16,
14, 24,9, 12, 1, 45, 8, 13, 30, 5,
6, 15, 3, 23, 32, 28, 43, 52, 49,
50, 51, 48, 46, 34, 33, 38, 20,
21, 26, 47, 27, 44, 19, 22, 35,
40, 17, 2,

5, 1, 3, 23, 30, 15, 45, 8, 13, 6,
32,24, 9, 16, 10, 11, 14, 36, 28,
25, 7, 42, 4, 43, 52, 49, 41, 12,
50, 51, 48, 46, 34, 33, 38, 20,
26, 21, 47, 27, 19, 44, 22, 35,
40, 17, 2,

19,
34,
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[ Id [ lista wzgledem ds

| lista wzgledem dn,

| lista wzgledem dj,

7

10

12

13

14

15

7,12, 14, 42, 4, 36, 5, 6, 16, 28,
41, 11, 10, 9, 43, 15, 3, 23, 13
32, 52, 34, 24, 25, 38, 30, 1, 50,
51, 2, 45, 8, 48, 33, 46, 49, 26
35, 20, 47, 19, 21, 44, 22, 27,
40, 17,

8, 2, 45, 12, 16, 24, 13, 9, 42
34, 36, 32, 30, 1, 28, 14, 4, 25
52, 23, 6, 5, 3, 50, 46, 51, 7, 43
11, 10, 15, 41, 49, 48, 38, 33,
26, 35, 21, 40, 47, 22, 20, 17,
19, 27, 44,

9,12, 34, 32, 36, 14, 42, 52, 45
2,8, 28,23, 24, 41, 49, 3, 7, 13,
50, 16, 43, 30, 10, 11, 5, 6, 25
51, 15, 4, 1, 35, 33, 48, 38, 46,
21, 26, 20, 40, 19, 27, 47, 22,
17, 44,

10, 11, 36, 4, 5, 6, 12, 28, 13,
43, 14, 32, 7, 24, 16, 42, 3, 23
9, 30, 25, 34, 15, 52, 41, 51, 2,
45, 8, 1, 50, 33, 35, 46, 49, 48
38, 40, 26, 20, 19, 27, 21, 47,
17, 44, 22,

12, 42, 41,9, 7, 36, 4, 3, 23, 32,
8,45, 2, 34, 14, 52, 5, 6, 49, 25,
28, 43, 24, 15, 11, 10, 16, 1, 30
13, 50, 51, 38, 46, 35, 48, 33,
40, 21, 27, 19, 47, 26, 20, 17,
22, 44,

13, 36, 24, 42, 3, 11, 10, 23, 45
2,8, 30, 4, 16, 43, 28, 9, 25, 32,
12,7, 14, 5,6, 1, 34, 15, 38, 50,
52, 41, 51, 33, 35, 46, 26, 48,
49, 40, 47, 21, 27, 44, 20, 19,
22,17,

14, 36, 6, 5, 12, 7, 9, 24, 32, 42,
34, 43, 11, 10, 1, 41, 4, 28, 15
3, 23, 13, 2, 45, 8, 16, 52, 51,
25, 50, 30, 49, 48, 46, 35, 38,
33, 26, 20, 21, 19, 44, 17, 40
27, 47, 22,

15, 36, 6, 5, 12, 28, 24, 14, 16
34, 23, 43, 7, 3, 4, 25, 42, 32,
9, 41, 13, 11, 10, 1, 35, 50, 30,
52, 51, 2, 45, 8, 49, 38, 48, 19
26, 40, 20, 33, 46, 27, 17, 21,
44, 47, 22,

7, 4, 9, 42, 25, 16, 10, 11, 13,
14, 41, 24, 12, 45, 2, 8, 1, 3, 36,
23, 30, 5, 6, 15, 28, 32, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

2,8,45,9, 4, 7, 16, 24, 25, 13,
11, 10, 14, 1, 42, 3, 12, 41, 23,
30, 36, 5, 6, 15, 28, 32, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

9,4, 7, 42, 45, 8, 2, 25, 10, 11,
14, 16, 24, 41, 13, 12, 1, 3, 36,
23, 30, 15, 5, 6, 28, 32, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

11, 10, 14, 9, 25, 4, 13, 16, 24
7, 1, 30, 3, 42, 23, 36, 2, 45, 8,
5, 6, 41, 15, 12, 28, 32, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

12, 41, 42, 4, 9, 7, 25, 24, 16
13, 2, 45, 8, 10, 11, 14, 36, 1, 3,
30, 23, 6, 5, 15, 28, 32, 43, 52,
49, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

13, 24, 16, 4, 25, 11, 10, 7, 9,
14, 1, 3, 42, 23, 2, 45, 8, 36, 30,
12, 41, 15, 5, 6, 28, 32, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

14, 11, 10, 9, 4, 7, 1, 16, 13, 25,
3, 24, 36, 23, 30, 42, 2, 45, 8,
5, 6, 41, 15, 12, 28, 32, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

15, 5, 6, 11, 10, 14, 3, 23, 30, 1,
16, 36, 13, 9, 25, 28, 24, 4, 7,
2, 45, 8, 42, 41, 32, 12, 43, 49,
52, 50, 51, 48, 46, 34, 33, 20,
21, 38, 26, 27, 22, 40, 19, 47,
35, 44, 17,

7,36, 42, 25, 16, 24, 10, 11, 14,
9, 4, 1, 13, 45, 8, 30, 3, 5, 6,
23, 15, 41, 12, 32, 28, 43, 52,
49, 50, 51, 46, 48, 34, 33, 38,
20, 21, 26, 47, 27, 19, 44, 22,
35, 40, 17, 2,

8, 1, 13, 30, 3, 6, 5, 23, 24, 14,
16, 15, 36, 10, 11, 25, 32, 9, 7,
42, 28, 4, 43, 52, 41, 12, 49, 50,
51, 46, 48, 34, 33, 38, 20, 21,
26, 47, 27, 19, 44, 22, 35, 40,
17, 45, 2,

9, 24, 16, 14, 36, 1, 25, 13, 11,
10, 30, 3, 6, 5, 23, 45, 8, 7, 15,
42,32, 4, 28, 41, 12, 43, 52, 49,
50, 51, 48, 46, 34, 33, 38, 20,
26, 21, 47, 27, 44, 19, 22, 35,
40, 17, 2,

10, 24, 36, 16, 14, 9, 25, 1, 13,
45, 8,3, 7, 30, 6, 5, 23, 15, 42,
4,32, 28, 41, 12, 43, 52, 49, 50,
51, 48, 46, 34, 33, 38, 20, 21,
26, 47, 27, 19, 44, 22, 35, 40,
17, 11, 2,

12, 41, 42, 4, 7, 25, 36, 10, 11,
16, 24, 9, 14, 1, 8, 45, 30, 13, 3,
6, 5, 23, 15, 32, 28, 43, 52, 49,
50, 51, 46, 48, 34, 33, 38, 20,
21, 26, 47, 27, 19, 44, 22, 35,
40, 17, 2,

13, 45, 8, 1, 30, 5, 6, 9, 14, 3,
10, 11, 36, 23, 15, 25, 24, 32,
16, 7, 42, 28, 4, 41, 43, 52, 12,
49, 50, 51, 46, 48, 34, 33, 38,
20, 21, 26, 47, 27, 19, 44, 22,
35, 40, 17, 2,

14, 24, 9, 16, 11, 10, 36, 13, 1,
45, 8, 25, 3, 7, 30, 23, 6, 5, 15,
32, 42, 4, 28, 41, 12, 43, 52, 49,
50, 51, 46, 48, 34, 33, 38, 20,
21, 26, 47, 27, 44, 19, 22, 35,
40, 17, 2,

15, 1, 3, 23, 32, 5, 6, 30, 8, 45,
13, 28, 24, 14, 9, 16, 10, 11, 36,
25, 7, 43, 52, 4, 42, 49, 12, 41,
50, 51, 48, 46, 34, 33, 38, 20,
21, 26, 47, 27, 19, 44, 22, 35,
40, 17, 2,

Tablica B.7: Elementy kategorii, do ktérych przypisane zostaly dokumenty ini-
cjujace. Liczby oznaczaja identyfikatory przyporzadkowane dokumentom (tablice
B.6 i B.5)

B.2.4 Slowa kluczowe

Na podstawie kategoryzacji zostaly wyznaczone stowa kluczowe dla poszczegdl-

nych dokumentéw.
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Id | Wybrane stowa

1 | acs, hrs, invasive, nste, timi, iiia, revascularization, presentation,
present, composite, ischemia, strategy, ischemic, multivariable,
stone, mellitus, carolina, center, royal, dp,

2 | full, simplified, model, grace, syndrome, tool, months, sanofi, bri-
stol, aventis, competing, prediction, risk

3 | north, integer, baseline, facc, nikolsky, khalil, additional, classes,
vessel,

4 | score, cadillac, pami, included, stemi, predictive, scores, classifica-
tion, da, range, performed, statistic,

5 | major, bleeding, crusade, syndromes,mail, online, steg, lez, eikel-
boom, rao, common,

7 | grace, zwolle, cadillac, stemi, journal, treated, international, cantly,
october, available, recently, accepted, locate,

8 | six, months, ardissinod, grace, tool, syndrome, com, continu-
ous, predictors, prediction, pj, variableswithmediansand, bernink,
krumholzhm, chenj,

9 | syndrome, flather, pieper, phd, eagle, models, model, content, pre-
diction, permissions, timateapatient, graft, jama, registry, ohma-
nem, current,

10 | hr, presenting, admission, crusade, segment, eurheartj, bristol, doi,
received, institute,

12 | segment, would, reperfusion, likelihood, assessment, although, pre-
test, computed, cta, vessel, method, hood, complex, eport, relati-
vely, msc,

13 | intervention, minutes, resolution, roe, lemos, kaplan, meier, ad,
junctive, magnetic, resonance,

14 | enrollment, day, lee, segment, boersma, califf, eric, wei, syndromes,
wilcox, issn, logistic, simoons, rights,

15 | hf, index, cohort, developed, hospitalization, our, occurred, sd, de-
cade, proportion, survivors,

Tablica B.8: Stowa kluczowe dla artykuléw inicjujacych kolekcje medyczng wy-
znaczone na podstawie tylko przedstawionego zbioru.

Id | Wybrane stowa

1 | acs, nste, hrs, angiography, antithrombotic, timing, presentation,
invasive, according, york, foundation, boston, dp,

2 | grace, six, uk, fox, prediction,
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Id | Wybrane stowa

3 | angiographic, validation, cadillac, facc, under, pami, variables, pro-
gnostic, vessel, final, predictors, reperfusion, incorporated, mass,
demographic, er, bl, male, zaret,

4 | scores, registry, author, predictive, cadillac, classification, statistic,
kg, applied, corresponding, later, israel,

5 | crusade, showed, fox, steg, mail, lez, issn, coronario, ndrome, nonis,
common,

7 | zwolle, timi, grace, ppci, scores, journal, press, cardiogenic, see,
international, lvef, further, ha, morrowda,

8 | grace, six, kaaf, patientswithacutecoronarysyndrome, afterdi-
scharge, prediction, multinational,

9 | grace, jama, com, registry, models, permissions,

10 | hr, presenting, crusade, admission, beat, eurheartj, harrington, doi,
12 | reperfusion, seg, cta, computed, pretest, intermediate, coronary,
noninvasive, vessel, suggest, resolution, larger, gs, ative, msc, ac-
commodate, nested, individual,

13 | grines, minutes, em, norfolk, ninety, resolution, delay, saurabh,

14 | df, enrollment, uap, multivariable, syndromes, califf, techniques,
eric, wilcox, rights, cgi, hungary, budapest,

15 | modification, visits, physician, variables, validated,

Tablica B.9: Stowa kluczowe dla artykutéw inicjujacych kolekcje medyczna wy-
znaczone na podstawie przedstawionego zbioru rozszerzonego o 200 innych doku-
mentéw o réznej tematyce.
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