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Oswiadczenie

Poznan, dnia ............ccceeeee

Ja, nizej podpisany Krzysztof Sielski, student Wydziatu Matematyki
i Informatyki Uniwersytetu im. Adama Mickiewicza w Poznaniu, oswiad-
czam, ze przedktadang prace dyplomowa pt.: Grupowanie dokumentow tek-
stowych z wykorzystaniem technik NLP napisalem samodzielnie. Oznacza
to, ze przy pisaniu pracy, poza niezbednymi konsultacjami, nie korzystatem
z pomocy innych osob, a w szczegdlnosci nie zlecatem opracowania rozpra-
wy lub jej czesci innym osobom, ani nie odpisywalem tej rozprawy lub jej
czesci od innych oséb.

Oswiadczam rowniez, ze egzemplarz pracy dyplomowej w formie wydru-
ku komputerowego jest zgodny z egzemplarzem pracy dyplomowej w formie
elektronicznej.

Jednoczesnie przyjmuje do wiadomosci, ze gdyby powyzsze oswiadczenie
okazalto sie nieprawdziwe, decyzja o wydaniu mi dyplomu zostanie cofnieta.
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Podziekowania

Swoje podzigkowania chcialtbym skierowaé¢ do wszystkich oséb, ktére pomogty mi
w pisaniu tej pracy. Mojemu promotorowi, Krzysztofowi Jassemowi, dzickuje za
wiele cennych uwag, wskazanie wlasciwych drég dla moich dziatan oraz istotng
pomoc w uzyskaniu niezbednych zasobow do implementacji projektu. Za udo-
stepnienie mi silnika systemu tlumaczenia automatycznego Translatica dzigkuje
Filipowi Gralinskiemu. Dostep do plikéw projektu Stowosieci zawdzieczam Macie-
jowi Piaseckiemu. Pragne réwniez docenié¢ istotne uwagi dotyczace zagadnienia
grupowania dokumentéw tekstowych od Dawida Weissa. Na koncu chciatbym
podziekowaé¢ swoim przyjaciolom, ktérzy poswiecili swdj czas na udzial w prze-
prowadzonych przeze mnie badaniach.



Wstep

Istota grupowania (zwanego réwniez analizg skupien lub klasteryzacja, ang.
data clustering) jest podzial wejSciowego zbioru elementéw na grupy (inaczej:
klastry) w taki sposéb, by elementy przypisane do jednej grupy byly jak najbar-
dziej do siebie podobne oraz by to podobienstwo bylo minimalne dla elementow
z réznych grup. Analiza skupien ma wiele réznych zastosowan, mozna ja wykorzy-
sta¢ na przyktad do analizy obrazow czy identyfikowania typéw klientow w celach
marketingowych. Niniejsza praca prezentuje mozliwosci jej wykorzystania do gru-
powania dokumentow tekstowych.

W jakim celu grupuje sie dokumenty? Najczesciej powtarzang odpowiedzia na
to pytanie jest hipoteza klastrowania (ang. cluster hypothesis), ktéra méwi,
ze dokumenty nalezace do tego samego klastra odpowiadaja na te sama potrze-
be informacji'. Prawdopodobnie najbardziej znanym przykladem zastosowania
tego zagadnienia jest serwis Google News?, ktéry grupuje artykuly dotyczace
tego samego wydarzenia z wielu serwisow informacyjnych, umozliwiajac zapo-
znanie sie z réznymi punktami widzenia na ten sam temat. Kazda z tych grup
dokumentow zostaje przydzielona do jednej z predefiniowanych kategorii, takich
jak Sport, Rozrywka czy Gospodarka. W tym ostatnim przypadku mamy do czy-
nienia z klasyfikacja, ktéra jest czesto mylona z klasteryzacja. Istotnie, sa to
zblizone pojecia, istniejg jednak miedzy nimi wyrazne réznice. Proces klasyfi-
kacji polega na przypisaniu dokumentu do jednej ze zdefiniowanych uprzednio
kategorii i jest przykladem metody nauczania nadzorowanego (ang. supervi-
sed learning), gdyz wymaga stworzenia przez czlowieka listy kategorii i zbioru
treningowego (tj. przyktadowych dokumentéw nalezacych do kazdej z kategorii).
Natomiast w trakcie klasteryzacji odpowiednie kategorie sa tworzone na podsta-
wie wejéciowych danych bez ingerencji ludzkiej, dlatego ta metoda jest czasami
zwana klasyfikacja bez nadzoru (uczenie nienadzorowane, ang. unsupervised

! Jest to wolny przektad sformutowania Documents in the same cluster behave similarly with
respect to relevance to information needs, ktorym opisana jest hipoteza klastrowania w ksiaz-
ce [MRSO08]

http:/ /news.google.pl/
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learning).

Innym pojeciem o znaczeniu zblizonym do grupowania dokumentéw jest de-
tekcja niemal-duplikatéw (ang. near-duplicate detection). Proces ten na ma
celu znalezienie niemal identycznych dokumentéw tekstowych (rézniacych sie na
przyklad tylko tytulem nagtéwka), miedzy ktérymi zachodzi duzo wieksze podo-
bienstwo niz ma to zwykle miejsce w przypadku uzycia metod analizy skupien.

Gdy méwimy o grupowaniu podobnych dokumentéw, nalezaloby zdefiniowaé
pojecie podobienstwa. Istnieje wiele réznych formalizacji tego pojecia i zostang
one podane w nastepnych rozdziatach. W niniejszej pracy najwazniejsze i najcze-
$ciej uzywane bedzie jednak intuicyjne rozumienie tego slowa. Ocena, czy dwa
dokumenty sa podobne, pozostanie zawsze subiektywna i zalezna od kontekstu:
czasem wystarczy ta sama tematyka (np. sport, polityka), czasem za$ wymaga-
my od tekstéw opisywania tego samego wydarzenia (np. powdédz we Wroclawiu
w maju 2010 roku).

Struktura pracy

Niniejsza praca sklada sie z pieciu rozdzialow. Rozdzial pierwszy opisuje sposoby
sprowadzania tekstéw do formy umozliwiajacej ich dalszg analize i poréwnywanie.
Rozdziat drugi prezentuje rézne algorytmy grupowania dokumentéw tekstowych.
W rozdziale trzecim zaproponowane sa metody ulepszenia reprezentacji doku-
mentéw tak, by lepiej odzwierciedlaty ich tematyke i mozliwe byto trafniejsze ich
porownywanie. Czwarty rozdzial opisuje techniki i algorytmy zaimplementowa-
ne w autorskim programie do grupowania tekstéow. Skutecznosé jego dziatania
zostala zbadana w szeregu eksperymentow, ktérych przebieg i metody ewaluacji
zostaly opisane w piatym rozdziale wraz z wnioskami z nich wyciaggnietymi.



Rozdzial 1

Modelowanie dokumentow na
potrzeby grupowania

Aby moc grupowaé¢ dokumenty tekstowe, niezbedne jest okreslenie sposobu ich
porownywania. Niniejszy rozdzial opisuje metody formalnej reprezentacji tek-
stow, ktore umozliwiaja obliczanie podobienstwa pomiedzy nimi.

1.1 Model wektorowy

Najbardziej rozpowszechnionym sposobem reprezentowania dokumentéw teksto-
wych w algorytmach grupowania jest model wektorowy (ang. Vector Space
Model), ktory do modelowania tekstéw wykorzystuje pojecia algebry liniowe;.
Zostal on zaproponowany w artykule [SWY75]. W modelu tym dokument zapi-
sywany jest jako wektor liczb rzeczywistych [wy,, wy,, ..., wy, ], gdzie wy, oznacza
wage terminu't;, za$ Q = {t1,to,...,t,} jest zbiorem wszystkich terminéw. Spo-
soby wazenia terminow zostang dokladniej omoéwione w rozdziale 1.1.1, do tego
czasu przyjmijmy zalozenie, ze waga terminu ¢ w dokumencie d bedzie wynosié¢ 1,
gdy termin ¢ wystepuje w tresci dokumentu d i 0 w przeciwnym przypadku. W ni-
niejszej pracy reprezentacja wektorowa dokumentu d oznaczana bedzie symbolem
d.

Zgodnie z modelem wektorowym, m-elementowy korpus (zbiér m dokumen-
téw tekstowych) reprezentowany jest przez macierz Ch,x, (ang. term-document
matriz), w ktérej kolejne wiersze sa wektorami odpowiadajacymi poszczegdlnym
dokumentom. Przykltad 1 prezentuje konstrukcje takiej macierzy.

Zauwazmy, ze model wektorowy traktuje dokument jako multizbiér stéw (ang.
bag of words). Pomijane sa zatem informacje o strukturze tekstu (podzial na na-

Ltermin moze oznaczaé pojedyncze stowo lub cigg stéw, np. imie i nazwisko
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Dokument | Tresé

dy Recesja migknie, ale bezrobocie straszy
do Informatyczna recesja
ds Koniec najdtuzszej recesji od czasu Wielkiego Kryzysu

) = (ale, bezrobocie, czasu, informatyczna, koniec, migknie, najdluzszej, od,
recesja, recesji, straszy, Wielkiego Kryzysu)

d; = (1,1,0,0,0,1,0,0,1,0,1,0)

dy = (0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0)

ds = (0,0,1,0,1,0,1,1,0,1,0,1)

dq 11000100710T1°0
C=|d |=l000100001000
ds 001010110101

Przyklad 1: Reprezentacja wektorowa dokumentow; {2 — zbiér termindéw wy-
stepujacych w dokumentach; C' — reprezentacja macierzowa korpusu

glowki, tytuly, akapity), a takze o kolejnosci stéw. Ta ostatnia ma duze znaczenie
w takich jezykach jak angielski, gdzie semantyka zdania zalezy od kolejnoéci stow:
dla przyktadu John loves Mary i Mary loves John maja identyczna reprezentacje
wektorowa, mimo ze ich znaczenie jest rézne.

Prostota oraz duza szybkos¢ obliczen wektorowych sprawia, iz model ten stal
sie najpopularniejszym sposobem reprezentowania dokumentow.

1.1.1 Sposoby wazenia terminéw w modelu wektorowym

Zgodnie z tym, co zostalo wspomniane powyzej, w celu zapisania dokumentu
w postaci wektorowej nalezy wybra¢ metode obliczania wagi terminu ¢ w doku-
mencie d. Waga bedziemy nazywac¢ funkcje przyporzadkowujaca danemu termi-
nowi w danym dokumencie nieujemna liczbe rzeczywista: weo : QxC —< 0,00 >.
Waga jest funkcja zdefiniowana na danym korpusie (jej sposéb obliczania jest za-
lezny od korpusu, m.in. od liczby dokumentéw).

Jedna z najprostszych funkcji wazacych jest czesto$é wystepowania (ang.
term frequency), tradycyjnie oznaczana w literaturze jako wy¢(t, d), oznaczajaca
liczbe wystapienn terminu ¢t w dokumencie d. Zauwazmy, iz terminy popularne
w calym korpusie (takie jak spojniki: 4, lub), ktére nie posiadaja wlasciwosci
dystynktywnych, posiadatyby wysoka wage w;s w kazdym (lub prawie kazdym)
dokumencie. Taka cecha nie jest pozadana, dlatego w praktyce funkcja ta jest
stosowana rzadko. Wage, ktora zalezy jedynie od zawartosci dokumentu i jest
niezalezna od wlasnoéci innych dokumentéw w korpusie, bedziemy nazywaé waga

lokalng.
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Wage, ktérej wartosé zalezy od wszystkich dokumentéw w korpusie, nazywaé
bedziemy waga globalng. Przykladem takiej wagi jest odwrotna czestosé do-
kumentowa (ang. inverse document frequency), oznaczana jako w;q(t,d) i defi-
niowana w nastepujacy sposob:

wigr(t, d) = log \CGC”CLEC\
gdzie: |C| oznacza liczbe dokumentéw w korpusie, zas |c € C : t € ¢| oznacza
liczbe dokumentéw w korpusie zawierajacych termin .

Jak tatwo zauwazy¢, waga wiq nie zalezy od dokumentu, dla ktérego jest
liczona, a jedynie od czestodci wystepowania danego terminu w korpusie, przyj-
mujac wartosci wysokie dla terminéw rzadkich, a niskie — dla czestych.

Z dwoch opisanych powyzej funkcji sktada sie waga wys-iqr, ktéra taczy zalety
wyyp 1 wigp. Obliczana jest ona w nastepujacy sposob:

C]

Wi p-iaf (t,d) = wys(t, d) - wigr(t,d) = wys(t,d) - log ceC ted

Funkcja wy -4 przyjmuje wysokie wartosci dla terminéw, ktore wystepuja
czesto w malej liczbie dokumentéw, $rednie dla terminéw pojawiajacych sie w wie-
lu dokumentach lub pojawiajacych sie rzadko w niewielu dokumentach i niskie
dla terminéw wystepujacych we wszystkich (lub prawie wszystkich) dokumen-
tach. Wtasnosci te sa bardzo pozadane z punktu widzenia aplikacji grupujacej
dokumenty, gdyz umozliwiaja rozpoznanie terminéw charakterystycznych. Z te-
go powodu waga ta jest czesto wykorzystywana w aplikacjach, ktore stosuja model
wektorowy.

Czasami stosowane sg rowniez inne, bardziej skomplikowane wagi. Jedna z nich
jest wywodzaca sie z teorii informacji waga Pointwise Mutual Information
(PMI). W ogélnosci, PMI jest sposobem mierzenia wspélzaleznosci zmiennych

losowych dyskretnych: PM1(x,y) = log, pé’)(x’y)

D)) W odniesieniu do dokumentéw

tekstowych waga wpy,; ma postac:
Wy f (tzd)
IC]

ico Wer(id) > jec wer (t)
|C] [C]

Wpmi(t, d) = logy 5

Wektory uzyskane poprzez wazenie terminéw zgodnie z opisanymi wczesniej
funkcjami moga mie¢ rézna dlugosé (rozumiang jako norma euklidesowa). Wa-
gi zalezne sg zwykle od liczby wystapien danego terminu w dokumencie, wiec
reprezentacje dtuzszych tekstow maja wieksza warto$é normy euklidesowej. Aby
wyeliminowaé te réznice, czesto wektory normalizuje sie — po to, by miaty diu-
gos¢ jednostkowa. Normalizacja polega na podzieleniu wartosci kazdego wspoél-
czynnika wektora d przez jego norme Hcﬂ |2. Wektor jednostkowy d obliczamy
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w nastepujacy sposob:
d d

d=

1dll: /o, w?

1.1.2 Funkcje podobienstwa w modelu wektorowym

Podobienstwo? miedzy dokumentami reprezentowanymi przez wektory obliczane
jest funkcja zdefiniowana nastepujaco:

sim: C x C — [0, 1]
Funkcja ta powinna by¢ symetryczna i spetniaé¢ nastepujace dwa warunki:

e jezeli wektory dokumentow sg takie same, to wartos¢ podobienistwa wynosi
1, tj:
Vie{1.nyw1i = wz; = sim(dy,dz) =1

e jezeli nie istnieje termin, dla ktérego wektory obu dokumentéw maja do-
datnia wage, to warto$¢ podobienstwa wynosi 0:

Vie{1.nyW1i - wo; = 0 = sim(dy,d2) =0

Jezeli dokumenty posiadaja znormalizowane reprezentacje wektorowe, do ob-
liczania podobienistwa pomiedzy nimi mozemy wykorzysta¢ metryke euklidesowa
(w przypadku nieznormalizowanych wektoréw metryka ta bedzie dawaé zaburzo-
ne wyniki). Odlegloéé¢ euklidesowa wektoréow obliczamy w nastepujacy sposéb:

n

diSteuclid(d_iv d_é) = Z(wlj - w?j)2 (11)
=1
gdzie: d} = [wu, W12, .- - ,wln], d; = [wgl,wgg, e ,U)Qn].

Zauwazmy, ze jezeli dy i dy sa wektorami jednostkowymi posiadajacymi nie-
ujemne wspdlezynniki, to

vd_i,d; diSteuclid(dz, d;) € [O7 \/i]

7 uwagi na powyzsze oraz fakt, iz podobienstwo miedzy dokumentami jest
tym wigksze, im mniejsza jest odlegto$¢ miedzy ich reprezentacjami wektorowymi,
podobienstwo mozemy obliczy¢ w nastepujacy sposéb:

. \/E - diSteuclid(d_ia d;) f B \/Z?:l(wlj B w2j)2
Szmeuclid(dlv d2) = \/é = \/é

2Zamiast definiowania miary podobiefistwa miedzy dokumentami, niektérzy definiuja miare
odleglosci pomiedzy nimi
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Innym, nie wymagajacym normalizacji wektoréw reprezentacji dokumentéw
sposobem obliczania podobienistwa, jest uzycie kosinusa kata pomiedzy wektora-
mi:

o T
dy - do Yo (wig - way)

ldillz - [ldallz /Sy w?, - S0 wd,

Jezeli ponadto wektory dq i dy we wzorze 1.2 beda znormalizowane, to mia-

(1.2)

S$tMcosine (dl ) d2) =

nownik w tym wzorze bedzie mie¢ warto$é¢ 1, zatem moze zosta¢ pominiety:

Simcosine(dla d?) = d_i : d_éT = Zwli * W4 (13)
=1

1.2 Model grafowy

Model wektorowy jest najpopularniejszym sposobem reprezentacji dokumentéw,
nie jest on jednak jedyny. Podejmowane byly préby modelowania dokumentow za
pomoca grafow, ktore — w przeciwienstwie do wektoréw — zachowuja informacje
o strukturze tekstu i kolejnosci wyrazéow w zdaniach. Kilka sposobéw grafowej
reprezentacji dokumentéw zaproponowanych jest w artykule [SBLKO05]. Sa to
nastepujace metody:

uproszczona (ang. simple) — kazdy termin ¢ pojawiajacy sie w dokumencie d
reprezentowany jest jako wierzchotek v, w grafie skierowanym Gg. Jezeli
terminy ¢; i t; wystapily w tym samym zdaniu w dokumencie d oraz t; bez-
posrednio poprzedza wystapienie terminu ¢;, to w grafie G istnieje krawedz
skierowana z wierzchotka vy, do wierzchotka U

standardowa (ang. standard) — r6zni sie tym od uproszczonej, iz krawedziom
zostaje przypisana etykieta opisujaca miejsce w dokumencie, gdzie dana
para terminéw sie¢ pojawila (np. krawedz laczaca dwa wierzcholki repre-
zentujace terminy wystepujace w tytule otrzyma etykiete tytul, a taczaca
wierzchotki reprezentujace terminy wystepujace w tresci paragrafu — ety-
kiete paragraf, itd.)

uproszczona n-odlegtosci (ang. n-simple distance) — jest podobna do uprosz-

czonej, lecz pod uwage branych jest n terminéw wystepujacych po danym.

n-odleglodci (ang. n-distance) — uzyskiwana jest z uproszczonej n-odleglosci
poprzez etykietowanie krawedzi odlegloécia pomiedzy danymi terminami
(tzn. krawedzie laczace terminy bezposrednio po sobie wystepujace otrzy-

muja etykiete 1, terminy rozdzielone innym terminem: 2, itd.)
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czestotliwo$ci bezwzglednej (ang. absolute frequency) — do reprezentacji uprosz-
czonej dodawane sa etykiety: wierzcholki etykietowane sg liczba wystapien
w danym dokumencie terminu reprezentowanego przez 6w wierzchotek, zas
krawedzie — liczba wystapien pary terminéw reprezentowanej przez te kra-
wedz

czestotliwo$ci wzglednej (ang. relative frequency) — stanowi udoskonalenie
reprezentacji czestotliwosci bezwzglednej — wartosci etykiet dla wierzchot-
kow i krawedzi sg znormalizowane tak, by dtugie i krotkie dokumenty tek-
stowe mogly by¢ poréwnywane. Normalizacja polega na podzieleniu kazdej
wartosci etykiety wierzchotka przez najwicksza wartosé etykiety dla wierz-
chotka, analogicznie postepuje sie¢ w stosunku do krawedzi.

1.2.1 Funkcje podobienstwa w modelu grafowym

W celu oméwienia funkcji podobiefistwa w modelu grafowym, konieczne jest
wprowadzenie dwoch pojeé: maksymalnego wspdlnego podgrafu i minimalnego
wspolnego nadgrafu.

Najwiekszym wspo6lnym podgrafem graféw G4, i G4, bedziemy nazywac
graf mes(Gy,, Gg,) spelniacy ponizsza zaleznosé:

mcs(GdlaGdg) = Gmcs ~ Gmcs - Gd1 A Gmcs - Gd2

1.4
N3G 2£Ges (G C Gy NG C Gy NG| > |Grnes)) (1.4)

przy czym |G| oznacza wielkoéé grafu G, liczona jako sume liczby wierzchotkéw
i krawedzi tego grafu®.

Najwigkszym wspdlnym nadgrafem graféw G4, i Gy, bedziemy nazywac
graf MCS(Gy,,Gg,) spelniacy ponizsza zalezno$é:

MCS(Gay,Gay) = Gres < Gay € Gues AN Gay, € Gues
A=3Gr2Gres(Ga, € G ANGay, C€ G NG| < |Guesl)

(1.5)

Na powyzej zdefiniowanych pojeciach oparte sg nastepujace miary podobien-
stwa dokumentéw reprezentowanych przez grafy Gg, i Gy, (za [SBLKO05]):

|mcs(Gd1, Gd2)|
ma$(|Gd1 |’ ‘Gd2‘)

$1Mymcs (d17 d2) =

‘mCS(GCh ’ Gdz ) |

. D) — 1.
simwau (di, dz) |Gd1| + ‘Gd2| - ’mcs(Gd1de2)| o

_ ’mcs(GUh ) Gd2>‘
‘MCS(Gdl ) Gdz)‘

3w teorii graféw wielkoéé grafu oznacza zwykle liczbe jego wierzchotkéw

simarmscen (dr, da)




ROZDZIAL 1. MODELOWANIE DOKUMENTOW NA POTRZEBY
GRUPOWANIA 10

Inny spos6éb mierzenia podobienstwa opiera sie na odlegltoéci edycyjnej mie-
dzy grafami. Odlegloscig edycyjng miedzy grafami G4, i G4, nazywamy liczbe
elementarnych operacji, jakie nalezy wykona¢, aby przeksztalci¢ grat G4, w graf
Gg,. Oznaczaé¢ bedziemy ja disteqit(Ga,,Gd,). Do operacji elementarnych zali-
czamy usuniecie, wstawienie albo zamiane wierzchotka lub krawedzi grafu. Miare

podobienstwa wyprowadzamy z odleglosci edycyjnej w nastepujacy sposob:

_ distedit (Gdl ) GdQ)
’Gdl ‘ =+ ’Gd2 ‘

8imedit(d1, dz) = 1 (1.9)



Rozdzial 2

Algorytmy grupowania

Niniejszy rozdzial stanowi przeglad réznych metod uzywanych w analizie skupien.
Wiekszos¢ z przedstawionych tutaj algorytméw ma zastosowanie dla réznego ro-
dzaju danych, nie tylko dokumentéw tekstowych. Réznia sie one miedzy soba
nie tylko mechanizmem dzialania, ale i struktura wynikowego podzialu danych
na grupy. Jak zostanie pokazane w dalszej czesci, efektem ich dzialania moze
by¢ podzial twardy (ang. hard clustering), w ktérym kazdy dokument nalezy
doktadnie do jednej grupy, lub podzial miekki (ang. soft clustering), w kté-
rym dokument moze zostaé przypisany do kilku grup lub nie naleze¢ do zadnej.
Wynikiem grupowania moze byé¢ réwniez hierarchia grup lub pojedynczy, pla-
ski podzial. Wiekszosé opisanych algorytméw zaklada wektorows reprezentacje
danych.

2.1 Algorytmy grupowania ptaskiego

Algorytmy grupowania plaskiego charakteryzuja sie tym, ze dziela caly zbiér do-
kumentéw na pewna z gory znang liczbe klastréw bez wskazywania jakichkolwiek
relacji miedzy tymi klastrami.

2.1.1 Algorytm k-Srednich

Algorytm k-$rednich (ang. k-means) jest klasycznym, jednym z najstarszych al-
gorytmoéow grupowania danych. Po raz pierwszy zostal zaprezentowany w pracy
[Mac67]. Zyskal duza popularnoéé z uwagi na swoja wyjatkowa prostote oraz
niska ztozonosé obliczeniows.

Algorytm ten dziala zgodnie z ponizszym schematem:

1. dokumenty zostaja przypisane do k grup w sposéb losowy

11
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2. dla kazdej grupy ¢ obliczany jest centroid, czyli wektor bedacy $rednia
arytmetyczng wektoréw modelujacych dokumenty nalezace do tej grupy:

1 -
fig = 7 Zd (2.1)
lg] P

3. dokumenty sa przypisywane do grupy, ktérej centroid jest najbardziej po-
dobny do danego dokumentu

4. kroki 2 i 3 sg powtarzane tak dlugo, az przydzial dokumentéw do poszcze-
g6lnych grup przestanie sie zmienia¢ (mozna przyjaé réwniez inne kryterium
stopu, np. wykonanie stalej liczby iteracji).

Algorytm 1 Algorytm k-$rednich
Wejscie: liczba klastréw k, zbiér dokumentéw C' = {dy,ds, ..., dp}
Wyjscie: podzial G = {g1,92,..., 9k}
// losowe przypisanie dokumentéw do grup
for all d € C' do
i« RANDOM (k)
gi — g U{d}
end for
repeat
// obliczenie centroidu kazdej grupy
for : =1 to k do .
HKg; < ﬁ ZJGgi d
g9i —{}
end for
// przypisanie dokumentéw do nagblizszego centroidu
for all d € C' do
i« arg max; sim(d, ;)
9i < gi U {d}
end for
until podziat {g1, g2, ..., 9} wystapil po raz drugi
return {g1,92,...,9x}

Istota dziatania algorytmu k-$rednich jest znalezienie podziatu G, w ktérym
dokumenty sa najbardziej podobne do centroidéw grup, do ktoérych naleza, czyli
wartos¢ ponizszego wyrazenia jest najwigksza:

Z Zsim(d, L) (2.2)

geG deg
Niestety, algorytm ten znajduje minima lokalne (nie globalne) powyzszej funk-
cji, dlatego rozwigzanie znalezione przez algorytm k-érednich czesto nie jest opty-
malne. Ponadto, algorytm ten nie jest deterministyczny — jego wynik moze by¢
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rézny dla tych samych danych wejsciowych w zaleznosci od poczatkowego losowe-
go przypisania dokumentéw do grup. Na rysunku 1 przedstawiony jest przypadek,
gdy algorytm k-§rednich (dla k = 2) wskutek niesprzyjajacego poczatkowego loso-
wego przypisania dokumentéw do grup zwrdécit niepoprawny wynik — znalezione
przez niego grupy to i {dy4, d5}, podczas gdy prawidlowy podzial
powinien byé¢ nastepujacy: i {d5}. Pewnym sposobem na polep-
szenie jakosci grupowania jest kilkukrotne wykonanie tego algorytmu (z réznymi
poczatkowymi przypisaniami) i wybranie najlepszego wyniku (majacego najwyz-
sza wartos¢ wyrazenia 2.2).

Rysunek 1 Bledne grupowanie zwrécone przez algorytm k-srednich

M2
X @ a3 ® =
di1 d> ds da ds

Dodatkowsa przeszkoda w uzyciu algorytmu k-Srednich jest koniecznosé przy-
jecia a priori, na ile grup analizowana kolekcja dokumentéw powinna zostaé po-
dzielona. Jednak mimo opisanych wad, algorytm k-$rednich wciaz jest popular-
ny. Powodem tego jest jego niska zlozono$é obliczeniowa, wynoszaca O(kmn) —
czas jego dzialania jest liniowo zalezny od pozadanej liczby klastréw k, liczby
dokumentow m oraz liczby wszystkich terminéw wystepujacych w dokumentach
n. Uzasadni¢ to mozna w nastepujacy sposéb (za [MRSO08]): obliczenie podo-
biefistwa simcosine wymaga O(n) operacji. W gléwnej petli nastepuje obliczenie
centroidéw (operacja ta ma zlozonosé O(nm)) oraz dla kazdego dokumentu obli-
czane jest jego podobienstwo do kazdego centroidu (krok ten sklada si¢ z O(kmn)
instrukeji). Jedna iteracja ma zatem zlozonosé¢ O(kmn). Gléwna petla moze byé
wprawdzie wykonywana nawet (Z) razy (az do momentu wyczerpania wszystkich
mozliwych podzialéw), lecz w praktyce algorytm ten jest doéé¢ szybko zbiezny do
ostatecznego wyniku i najczedciej stosuje sie stata liczbe iteracji, co nie wptywa
na klase ztozonosci.

2.1.2 Algorytm k-medoidéw

Modyfikacja algorytmu k-érednich jest algorytm k-medoidéw, ktéry pojecie cen-
troidu grupy zastepuje pojeciem medoidu — obiektu istniejacego w kolekcji,
ktorego suma podobienstw do pozostalych dokumentéw w grupie jest najwiek-
sza.

Algorytm k-medoidéw ma kilka wersji, jedna z nich jest PAM (Partitioning
Around Medoids). Przebiega on wedlug nastepujacego schematu:
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1. k elementéw jest losowanych jako medoidy
2. kazdy dokument jest przypisywany do najblizszego medoidu

3. jezeli zastapienie ktérego§ medoidu pewnym dokumentem (nie bedacym
medoidem) powoduje zwiekszenie wartosci wyrazenia

Z Zsim(d, myg)

geG deg
(mg — medoid grupy g), to taka zamiana zostaje wykonana

4. kroki 2 i 3 sa powtarzane tak dtugo, az zbiér medoidow przestanie si¢ zmie-
niaé¢

Algorytm k-medoidéw w poréwnaniu z algorytmem k-$rednich jest bardziej
odporny na istnienie punktéow osobliwych w zbiorze danych, czyli dokumentow
niepodobnych do pozostatych [For06].

2.1.3 Algorytm rozmyty c-$rednich

Algorytm rozmyty c-érednich (ang. fuzzy c-means) jest podobny do algorytmu k-
$rednich, opiera sie jednak na logice rozmytej, a nie klasycznej, dlatego wynikowy
podzial dokumentéw na grupy jest réwniez nieostry. Przynaleznosé dokumentu do
danej grupy wyrazana jest liczba z zakresu [0, 1] tak, by suma przynaleznosci do-
kumentu do wszystkich grup wynosita 1. Wynikiem dzialania tego algorytmu jest
macierz Gy, xi, W ktorej wartos¢ g; ; wyraza stopien przynaleznosci dokumentu
d; do grupy j.

Poszczegdlne kroki algorytmu rozmytego c-Srednich sa analogiczne do krokdw
algorytmu k-$rednich:

1. Macierz Gy, «k jest inicjalizowana losowymi warto$ciami z zakresu [0, 1] tak,
by zachowany byl ponizszy warunek:

k
Tii(Qgig) =1
j=1
2. Dla kazdej grupy (j = 1,...,k) obliczany jest centroid:

m n
" i=19i; " d
i = ———2— né€(1,00)
! > i1 gz‘rf j ’
W tym przypadku centroid grupy j jest srednia wszystkich dokumentdw
z korpusu, wazong stopniem przynaleznosci danego dokumentu do j-tej

grupy.
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3. Obliczana jest macierz G zgodnie z nastepujacym wzorem:

1

ko osim(pgdi) =25
La=1 (Gamfud) "

g(i,j) =

4. Kroki 2 i 3 sa powtarzane tak dlugo, az wszystkie wspoélczynniki macie-
rzy przynaleznosci otrzymanej w dwoch kolejnych krokach beda sie réznié¢

o mniej niz wezesniej wybrana warto$é e € (0, 1]:
1G(i +1) = G(i)|lmax < €

gdzie: ||G||max = max{|g; |} — norma maksimum, G(i) — macierz przy-
naleznosci otrzymana w i-tej iteracji algorytmu.

Wyniki uzyskiwane w algorytmie rozmytym c-$rednich sa jakosciowo zblizone
do tych uzyskiwanych algorytmem k-$rednich, r6znig sie jednak forma — doku-
menty moga naleze¢ do kilku réznych grup w réznym stopniu, co moze by¢ cecha
pozadana w niektérych zastosowaniach.

2.2 Algorytmy hierarchiczne

Algorytmy hierarchiczne tworza hierarchie podzialéw dokumentéw na grupy, umoz-
liwiajac obserwacje wyniku na réznych poziomach szczegétowosci. Wynikiem
dziatania tych algorytméw jest drzewo binarne, w ktorym wezlami sg grupy do-
kumentéw, przy czym korzeniem jest grupa zawierajaca wszystkie dokumenty,
a lié¢mi — grupy jednoelementowe.

Algorytmy tego rodzaju przebiegaja zgodnie z jednym z ponizszych schema-

tow:

aglomeracyjne algorytmy hierarchiczne (ang. hierarchical agglomerative clu-
stering, HAC) zaczynaja od stworzenia podzialu, w ktérym kazdy dokument
stanowi odrebna jednoelementowa grupe i w kazdym kolejnym kroku dwie
najbardziej do siebie podobne grupy zostaja polaczone

dzielace algorytmy hierarchiczne (ang. hierarchical divisive clustering, HDC)
tworza na poczatku grupe zawierajaca wszystkie dokumenty z kolekcji i w ko-
lejnych krokach rekurencyjnie dzielg jedna z grup na dwie podgrupy.

2.2.1 Aglomeracyjne algorytmy hierarchiczne

Poszczegblne algorytmy hierarchicznego grupowania aglomeracyjnego w rézny
sposéb realizuja taczenie najbardziej podobnych do siebie grup. Miara podobien-
stwa pomiedzy grupami moze by¢ zdefiniowana w rézny sposob, a najczesciej

stosowane miary to:
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single-linkage — podobienstwo pomiedzy grupami jest réwne wartosci podo-
biefistwa dwdch najblizszych sobie elementéw z tych grup:
SIMsingleflinkage (917 92) = max {Sim(dla d2)}
d1€g1,d2€g2
complete-linkage — podobienstwo miedzy grupami réwne jest wartosci podo-
bienstwa dwdch najbardziej od siebie odlegltych elementéw tych grup:
SIMcomplete—link:age (gla 92) = min {Sim(dla d2)}
d1€g1,d2€92
centroid — (Unweighted Pairwise Group Method with Centroids, UPGMC') po-
dobienstwo miedzy grupami réwne jest wartosci podobienstwa ich centro-
idow
SIMcentroid(gh 92) = Sim(ugl ) /1’92)
arithmetic-mean — podobienstwo miedzy grupami rowne jest sSredniej arytme-

tycznej wartosci podobienstwa pomiedzy kazdym dokumentem z pierwszej
grupy a kazdym dokumentem z drugiej grupy

Zdl €91,d2€4g1 Sim(dla d2)
|911[g2|

S[Marithmeticfmean (gl ) 92) =

group-average — (Unweighted Pairwise Group Method with Averages, UPG-
MA) podobiefistwo miedzy grupami réwne jest sredniej warto$ci podobien-
stwa pomiedzy kazda parg réznych dokumentéw nalezacych do obu grup
(lacznie z parami dokumentéw z tej samej grupy)

Zdl €91Ug2,d2€g1Ug2,d1#d2 Sim(dl‘i d2)
(lg1] + 1g2)(lg1| + lga| — 1)

SIMgroup—average (917 92) =

Wszystkie powyzej opisane warianty algorytmu aglomeracyjnego maja ztozo-
noéé obliczeniowa réwna O(m?logm) poza ST Mingle—tinkages ktorego ztozonosé
wynosi O(m?) [MRS08]. Seria eksperymentéw opisana w [SKKO00] wykazala, ze
najlepsze rezultaty grupowania uzyskuje sie, stosujac algorytm UPGMA.

2.2.2 Dzielgce algorytmy hierarchiczne

Ta kategoria algorytméw hierarchicznych jest bardziej zlozona od algorytmoéw
aglomeracyjnych, gdyz wymaga zdefiniowania podprocedury tworzacej ptaski po-
dzial pewnej grupy na dwie podgrupy. Problem podziatu kolekcji dokumentéw
na n grup zostaje zatem sprowadzony do nieznacznie tylko latwiejszego proble-
mu podzialu zbioru na 2 podgrupy. W tym celu uzywany jest pewien algorytm
grupowania ptaskiego.
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Najpopularniejszym algorytmem kwalifikujacym sie do tej kategorii jest al-
gorytm dwupodzialéw k-$rednich (ang. bisecting k-means), ktéry do przepo-
lowienia grupy wykorzystuje klasyczny algorytm k-$rednich (dla k = 2). Jako
grupa do podzialu (najmniej spéjna) w danym kroku wybierana jest ta, w ktérej
$rednia podobienstw pomiedzy dwoma réznymi nalezacymi do niej dokumenta-

. Zdl,dQEg,dl;ﬁdQ sim(di,d2) . .. . .. , .. .
mi ( S ) jest najmniejsza (istnieje réwniez wersja algorytmu

wybierajaca do podzialu zawsze najbardziej liczna grupe).

Artykut [SKKO00] wskazuje, ze algorytm ten daje rezultaty zdecydowanie lep-
sze niz zwykta metoda k-Srednich oraz nie gorsze od wynikéw algorytméw aglo-
meracyjnych, majac jednoczesnie liniowg ztozonosé obliczeniowa wzgledem liczby
dokumentéw, co w duzych kolekcjach dokumentéw stanowi istotna przewage nad
algorytmami aglomeracyjnymi o zlozonosci kwadratowe;j.

2.3 Algorytmy grupowania oparte na gestosci

Whszystkie opisane do tej pory algorytmy znajdowaly jedynie klastry bedace zbio-
rami wypuktymil, w szczegélnoéci metody plaskie rozpoznawaly tylko klastry o
ksztalcie sferycznym (skupienia dokumentéw wokot jednego punktu). Inaczej jest
w przypadku metod bazujacych na gestosci w przestrzeni, ktore rozpoznaja sku-
pienia majace rézne ksztalty, nawet niewypukte. Do tej kategorii nalezy algorytm
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), zapro-
ponowany w [EpKSX96]. Do jego przedstawienia konieczne jest wprowadzenie
ponizszych definicji.

Definicja 1 (e-sasiedztwo). e-sgsiedztwem dokumentu d nazywamy zbior doku-
mentow korpusu (z pominieciem dokumentu d), ktére sq podobne do dokumentu
d w stopniu co najmniej (1 — €)

N(@d) = {d* € C: sim(d,d*) > (1 — €) Ad # d*}

Definicja 2 (bezposrednia osiagalno$é gestosciowa). Dokument da jest osiggal-
ny gestosciowo z dyi, jezeli do znajduje sie w e-sgsiedztwie dy oraz sgsiedztwo to
zawiera co najmniej MinPts dokumentéw (MinPts jest pewnqg stalg).

DDR(dl,dg) S dy € N(dl) A ‘N(d1)| > MinPts

Definicja 3 (osiagalnosé gestosciowa). Dokument d,, jest osiggalny gestosciowo
z dokumentu dy, jeZeli istnieje ciqgg dokumentow dy,da, ..., d, taki, Ze kazda para
sgsiednich dokumentow jest bezposrednio osiggalna gestosciowo.

DR(dl, dn) = Eldg,dg,...,dn,l (RDD(dl, dg) A RDD(dQ, dg) VAP RDD(dn_l, dn))

'Dokumenty sa reprezentowane przez wektory, wiec pojecie zbiér wypukly nalezy tu rozumieé
zgodnie z definicjg algebry liniowej, czyli: Va, dyecgVay,a230,01+as=1(1d1 + a2d2) € g
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Definicja 4 (polaczenie gestosciowe). Dokument dy jest polgczony gestosciowo
z dokumentem di, jezeli istnieje dokument ds taki, Ze di © do sqg osiggalne gesto-
$ciowo z ds.

DC(dl, dg) = Eldg (DR(dg, dl) A DR(dg, dg)

Relacja potaczenia gestosciowego jest symetryczna i przechodnia (nie jest re-
lacja réwnowaznosci, gdyz nie jest zwrotna) a zbiér taczonych przez nig dokumen-
tow jest traktowany przez algorytm DBSCAN jako grupa. Dokumenty, ktére nie
nalezg do e-sasiedztwa zadnego innego dokumentu i zaden dokument nie nalezy
do ich e-sasiedztwa, nie sa potaczone gestoéciowo z zadnym innym dokumentem,
nie nalezg zatem do zadnej grupy (sa traktowane jako szum).

Gtéwng wada tego algorytmu jest trudnosé okreslenia prawidtowej wartosci e
dla réznych danych wejsciowych. Ponadto, jezeli podobienstwo miedzy dokumen-
tami w réznych grupach bedzie rézne (czyli klastry beda mialy rézna gestosé),
moga one nie by¢ one poprawnie rozpoznane. Ma on jednak dos¢ niska ztozonosé
obliczeniowa, wynoszaca O(mlogm): dla kazdego dokumentu (m razy) wyko-
nywana jest procedura znajdowania jego e-sasiedztwa, ktérej zlozonosé czasowa
przy odpowiednio zaindeksowanych danych wynosi logm.

2.4 Algorytmy oparte na frazach

Opisane do tej pory algorytmy byty klasycznymi metodami uzywanymi w ana-
lizie skupien, stosowanymi dla wszystkich rodzajéw grupowanych danych, ktére
mozna reprezentowa¢ w postaci wektorowej. Istnieja jednak réwniez algorytmy
stworzone specjalnie dla dokumentow tekstowych, ktore nie wymagaja do dziala-
nia uprzedniego sprowadzenia tekstu do postaci wektorowej, dzieki czemu mozliwe
jest przechowywanie informacji o kolejnoéci wyrazéow w tekstach.

2.4.1 Algorytm Suffix Tree Clustering

Algorytm Suffix Tree Clustering (STC) zaproponowany zostal w pracy [ZE05].
Istota jego dzialania opiera sie na grupowaniu tych dokumentéw, ktére zawieraja
takie same frazy (ciagi wyrazéw) — one beda stanowié¢ etykiete danego klastra.
Do ich zidentyfikowania wykorzystywana jest reprezentacja dokumentéw poprzez
drzewa sufiksowe (ang. suffiz tree). W przeciwienstwie do reprezentacji wek-
torowej, traktujacej dokument jako multizbiér stéw i pomijajacej ich kolejnosé,
drzewa sufiksowe zachowuja informacje o wszystkich ciagach wyrazéw, ktore po-
jawity sie w dokumentach.

Definicja 5 (sufiks). Sufiksem ciggu |ay, as,. .., a,| nazywamy kazdy cigg postaci
[k, Ai1, ..., an], gdzie 1 < k < n.
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Algorytm 2 Algorytm DBSCAN
Wejécie: zbiér dokumentéw C' = {d;,ds, ..., d,}; minimalna wartos¢ podobien-
stwa dokumentéw, by zostaly uznane za bliskie: sim,ip
Wyjscie: podzial G
G+~
for i =1 tom do
if visited|d;] # true then
visited|d;] <« true
N —{d € C: sim(d;,d) > simmin Nd; #d} //N jest sasiedztwem d;
if |N| > MinPts then
Cluster « expandCluster(d, N)
G — G U Cluster
end if
end if
end for
return G

Podprocedura expandCluster:

Wejscie: dokument poczatkowy d, i jego sasiedztwo N
Wyjscie: grupa podobnych dokumentéw
Cluster < {dp}
for all d € N do
if visited[d] # true then
visited|d] < true
N' —{d e C: sim(d;,d) > simpmin ANd; #d} //N' jest sasiedztwem d;
if |[N'| > MinPts then
N« NUN’'
end if
end if
if d nie nalezy do zadnej grupy then
Cluster « Cluster U{d}
end if
end for
return Cluster
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Definicja 6 (podciag). Podciggiem ciggu [a1,as,...,a,] nazywamy kazdy cigg
postaci [ag, ag1, - . -, aj], gdzie 1 <k < j < n.

Definicja 7 (drzewo sufiksowe). Drzewem sufiksowym dla ciggu [a1,ag, ..., ay)
nazywamy drzewo, ktorego krawedzie sg etykietowane podciggami tego ciggu i ist-
nieje jednoznaczna odpowiednio$é pomiedzy lisémi drzewa a sufiksami ciggu, tzn.
kazdy sufiks mozna otrzymaé przez konkatenacje etykiet krawedzi na Sciezkach
prowadzgcych od korzenia do liscia i kaZda taka konkatenacja jest sufiksem.

Definicja 8 (uogdélnione drzewo sufiksowe). Uogdlnione drzewo sufiksowe to drze-
wo sufiksowe utworzone dla zbioru ciggéw zamiast pojedynczego ciggu, reprezen-
tujgce sufiksy wszystkich ciggéw tego zbioru. Informacja, z ktérego ciggu dany
sufiks pochodzi, zapisywana jest w weztach drzewa.

Przykladowe uogdlnione drzewo sufiksowe jest zaprezentowane na rysunku 2.

Rysunek 2 Uogdlnione drzewo sufiksowe dla trzech zdan: A: Ala ma czarne-
go kota. B: Czarny kot ma Ale. C: Ala i czarny kot. Zdania zostaly podzielone
na wyrazy, a te sprowadzone do formy podstawowej. Informacje o pochodzeniu
danego sufiksu sa przechowywane w weztach drzewa.

>

10y AuIezo

'R DO
B[R DO

Algorytm STC sktada sie z trzech krokéw:

1. Najpierw tworzone jest uogélnione drzewo sufiksowe dla wszystkich zdan
w poszczegdlnych dokumentach korpusu. W weztach zapisywana jest infor-
macja, z ktorego dokumentu dany ciag stéw pochodzi.
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2. W kolejnym etapie tworzona jest lista klastréw bazowych. Z powstatego
w pierwszym kroku drzewa wybierane sa te wezlty, ktére opisuja ciagi stow
wystepujace w co najmniej 3 dokumentach oraz majace odpowiednio duza
ilos¢ punktéw obliczonych ponizsza funkcja:

score(m) = |m| - f(Iml) - Y wep-iqr(w)

wem
m — ciag tokenéw na Sciezce z korzenia do danego wezla
|m| — dlugosé ciagu m

f(Jm]) — funkcja, ktora deprecjonuje krétkie frazy — powinna by¢ liniowo
rosnaca dla wartosci o 1 do 6 i stata dla wartosci wiekszych

3. Ostatnim krokiem algorytmu jest scalanie klastrow bazowych. W tym celu
budowany jest graf, ktérego wierzchotkami sa klastry bazowe. Dwa kla-
stry bazowe zostaja polaczone krawedzia, jezeli liczba zapisanych w nich
wspOlnych dokumentéw jest wieksza od wybranego wczesniej progu sca-
lania. Spéjne podgrafy utworzonego w ten sposéb grafu sa wynikowymi
klastrami.

Algorytm STC zostal stworzony do grupowania wynikéw wyszukiwania, czyli
krotkich fragmentéw dokumentéw (tzw. snipletéw) zawierajacych wyszukiwane
stowo. Zastosowanie go do dtuzszych dokumentéw i wiekszych ich kolekcji daje
wyniki nizszej jakosci niz algortymy hierarchiczne i ptaskie [AF96].

2.5 Algortmy oparte na ukrytym indeksowaniu se-
mantycznym

Ukryte indeksowanie semantyczne (ang. Latent semantic indexing, LSI) jest
technika ekstrakcji informacji z tekstéw, ktora poprzez redukcje wymiarowosci
macierzy terminéw usituje odtworzy¢ semantyczna strukture zawartosci doku-
mentéw. Jej zastosowanie w grupowaniu dokumentéw jest wciaz tematem badan
[MRSO08]. Oryginalna n-wymiarowa macierz terminéw aproksymowana jest ma-
cierza k-wymiarowa (k << n) poprzez jej rozklad na wartosci szczegdlne
(ang. Singular Value Decomposition, SVD). Pozwala to na zignorowanie termi-
néw rzadko pojawiajacych sie w tekstach (i przez to stanowiacych jedynie szum
informacyjny) oraz rozpoznanie zestawdéw terminéw, ktére wystepuja w wielu do-
kumentach razem i przez to prawdopodobnie sa powigzane semantycznie, tworzac
temat grupy dokumentow.

2.5.1 Algorytm Lingo

Algorytm Lingo autorstwa Stanistawa Osinskiego i Dawida Weissa [Wei06] jest
algorytmem stworzonym do grupowania wynikéw wyszukiwan (zgodnie z moja
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wiedza, nie byl on na szersza skale badany dla pelnych tekstéw dokumentéw).
Idea jego dzialania opiera sie na zalozeniu, iz najwazniejsze jest dostarczenie
poprawnych (gramatycznie i logicznie) i treciwych etykiet dla klastréw. Osoba
ogladajaca pogrupowane wyniki powinna méc przede wszystkim szybko zapoznaé
sie z przekrojem tematycznym znalezionych dokumentow. Duzg wage przykiada
sie do poprawnoéci gramatycznej i zrozumiatosci etykiet, gdyz — jak pokaza-
ly badania przeprowadzone przez pomystodawcoéw tego podejécia — czytelnik
szybko si¢ zniecheca, gdy ich zrozumienie wymaga wysitku. Dopuszczalne jest
przypisanie dokumentu do kilku grup (gdyz dokument czesto dotyczy kilku r6z-
nych tematéw) lub nieprzypisanie do zadnej. Struktura klastrow jest ptaska, nie
hierarchiczna, gdyz informacja o powigzaniach miedzy grupami uznawana jest za
zbedna.

Metoda zastosowang w celu spelnienia wyzej opisanych warunkéw jest techni-
ka Description Comes First, zaprezentowana w [Wei06]. Polega ona na odwré-
ceniu tradycyjnej kolejnosci etapéw grupowania: najpierw tworzone sg etykiety
dla klastréw, a nastepnie do nich przypisywane sa dokumenty. Unika sie w ten
sposob trudnego zadania polegajacego na tworzeniu deskryptywnych opisow dla
grup dokumentéw. Algorytm Lingo realizuje ten schemat w nastepujacych eta-
pach:

wstepne przetworzenie tekstu — ze stokenizowanego tekstu dokumentu wej-
Sciowego usuniete zostaja znaki nieliterowe (poza znakami konca zdania)
oraz stowa funkcyjne, pozostale wyrazy zostaja sprowadzone do formy pod-

stawowej

znajdowanie czestych fraz — za pomoca tablic sufiksowych? wyszukiwane sg
frazy spelniajace nastepujace warunki:

e pojawiaja sie w odpowiednio duzej liczbie dokumentow

e pochodza z jednego zdania (nie sa brane pod uwage ciagi stéw, ktére
stanowia koniec jednego zdania i poczatek nastepnego).

e skladaja sie z mozliwie wielu wyrazow

e nie zaczynaja ani nie koncza sie stowem funkcyjnym (takowe moga sie
pojawi¢ w $rodku frazy)

tworzenie etykiet dla grup — najpierw wykrywane sa dominujace tematy (re-
prezentowane zbiorem terminéw) opisujace wejsciowa kolekcje dokumentéw.
Uzyskuje si¢ je przy pomocy rozktadu macierzy terminéw na wartosci szcze-
gblne. Nastepnie do tych tematéw przypisywane sg uzyskane w poprzednim

2Tablice sufiksowe sa struktura danych przechowujaca wszystkie sufiksy rozpatrywanego
ciggu — pozwalaja reprezentowaé te same informacje co drzewa sufiksowe, lecz wykorzystuja,
mniej pamieci
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kroku czeste frazy (poprzez obliczenie i poréwnanie podobienstwa simcosine)
i frazy te staja sie zrozumialymi dla czlowieka etykietami dla grup

przypisywanie dokumentéw do grup — dokumenty i etykiety otrzymane w po-
przednim kroku sprowadzane sg do reprezentacji wektorowej. Jezeli podo-
biefistwo (np. $iMmeosine) pomiedzy pewnym dokumentem i etykieta osiagnie
wystarczajaco duzg wartoéé, to dokument ten jest przypisywany do klastra
z ta etykieta

sortowanie grup — ostatnig fazg jest sortowanie grup w taki sposob, by te
najliczniejsze i posiadajace najbardziej deskryptywne opisy wystepowaly
na poczatku.



Rozdzial 3

Metody doskonalenia
reprezentacji dokumentow

Klasyczne algorytmy grupowania traktuja dokumenty tekstowe jako zwykte mul-
tizbiory stéw, nie analizujac lingwistycznie przetwarzanego tekstu. Zaleta tego
rozwiazania jest oczywiscie latwosé jego implementacji, uniwersalno$¢ (ta sama
aplikacja bedzie dzialaé¢ dla wielu r6znych jezykéw) oraz szybkosé dziatania. Wada
jest nizsza (zwykle niestety niedostateczna) jakosé otrzymanych wynikéw.

Aby poprawié¢ wektorowe reprezentacje dokumentow stosowane sg rézne me-
tody bazujace na wlasnosciach jezyka naturalnego. Umozliwiaja one ekstrakcje
informacji charakterystycznych dla danego dokumentu, przyczyniajac sie do ge-
nerowania trafniejszych wynikéw grupowania.

3.1 Pomijanie wyrazéw funkcyjnych

Jezyki naturalne obfituja w wyrazy o charakterze pomocniczym, funkcyjnym. Sa
to najczesciej spdjniki typu: i, oraz, Ze. Nie niosg one same w sobie informacji
o tematyce tekstu, nie sa zatem przydatne w procesie grupowania dokumentdw
— stanowig szum zaburzajacy poprawne wyniki. Nazywamy je wyrazami funk-
cyjnymi (ang. stop words).

Pomijanie wyrazéw funkcyjnych jest bardzo prosta metoda poprawiania ja-
kosci reprezentacji tekstow, ktéra stosowana jest od dawna w niemal wszystkich
aplikacjach z dziedziny pozyskiwania informacji. Najczesciej wszystkie wyrazy
funkcyjne dla konkretnego jezyka zbierane sg na specjalnej liscie, dzieki czemu
pbzniejsze ich rozpoznanie ogranicza sie do odszukania na tej liscie.

Zbiory stow funkcyjnych moga by¢ tworzone przez ludzi w sposéb reczny,
na podstawie ich intuicji czy doswiadczenia. Mozna je réwniez otrzymaé w spo-

24
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sOb automatyczny, poprzez wybranie poczatkowego fragmentu listy frekwencyjnej
stworzonej na bazie dostatecznie duzego korpusu.

3.2 Lematyzacja

Istotnym etapem przetwarzania tekstu jest lematyzacja, czyli sprowadzenie r6z-
nych form morfologicznych pewnego leksemu do jego formy kanonicznej (inaczej
zwanej lematem lub lemma). Rézne formy fleksyjne wyrazow sa konieczne do
zbudowania poprawnego syntaktycznie zdania i wskazuja na odpowiednia funk-
cje danego wyrazu w zdaniu, jednak z punktu widzenia poprawnej reprezentacji
dokumentu, stowo pifke oraz pifce niosa te samg informacje, wiec powinny by¢
rozpoznane jako wystapienie tego samego leksemu. Proces lematyzacji jest szcze-
gélnie wazny dla jezykéw o bogatej fleksji, do ktérych sie zalicza jezyk polski.
Lematyzatory najczesciej opieraja sie na stowniku zawierajacym pary postaci:
forma morfologiczna — leksem.

Do reprezentacji tekstu tworzonej wylacznie w celu obliczenia podobienstwa
pomiedzy dwoma dokumentami nie jest konieczne znalezienie poprawnej formy
kanonicznej wyrazu, wystarczy jego rdzen (ang. stem), czyli taka jego czast-
ka, ktéra umozliwi jednoznaczne zidentyfikowanie leksemu. Proces sprowadzenia
wyrazu do jego rdzenia nazywamy stemmingiem. Klasycznym przykladem tej
procedury jest algorytm Portera [Por80], ktéry znajduje rdzenie dla stéw angiel-
skich. Tego typu algorytmy tworzone sa zwykle w oparciu o reguty specjalnie
skonstruowane dla konkretnego jezyka.

Zauwazy¢ nalezy, ze efektem dzialania lematyzatora nie moze by¢ jedynie for-
ma podstawowa wejsciowego wyrazu, gdyz istnieja pary réznych lekseméw o jed-
nakowym lemacie. Informacja o rozpoznanym leksemie powinna zawieraé, oprocz
lematu, rowniez jego cze$¢ mowy (ktéra moze byé podstawa dalszego poprawie-
nia reprezentacji dokumentu, co zostalo opisane w rozdziale 3.3) i ewentualnie
numer kolejnego homonimu (jezeli istnieje kilka lekseméw o jednakowej formie
podstawowej i cze$ci mowy, np. zamek—budowla warowna i zamek—suwak).

3.3 Selekcja wyrazow o okreslonej czesci mowy

W rozdziale 3.1 pokazano, ze nie wszystkie wyrazy wystepujace w tekscie powinny
sie pojawi¢ w wektorowej reprezentacji dokumentu, gdyz cze$é z nich nie niesie
istotnych informacji. Rozszerzeniem opisanej tam metody pomijania wyrazdw
funkcyjnych jest selekcja terminéw bedacych okreslona cze$cia mowy.

7 punktu widzenia grupowania dokumentéw, najwieksze znaczenie maja rze-
czowniki - to one nazywaja byty i wskazuja na tematyke tekstu. Istotne sg réwniez
przymiotniki jako wyrazy opisujace cechy i wlasciwosci rzeczownikéw. Nietatwo
jest ocenié przydatno$é czasownikéw. Wiele z nich ma charakter jedynie funkcyj-
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ny: poza oczywistym przyktadem wyrazu byé mozna tu wskazaé czasowniki lubic,
zajmowac sie czy uwaiac. Z drugiej strony, istnieja czasowniki, ktére wyraznie
wskazuja na tematyke dokumentu: leksem rdzniczkowad jest charakterystyczny
dla tekstow z dziedziny analizy matematycznej, zas debugowac dla tekstoéw zwig-
zanych z programowaniem. Prawdopodobnie jednak wiekszo$¢ czasownikéw ma
znaczenie zbyt ogdlne, by na nich opieraé¢ funkcje podobienistwa. Jeszcze mniejsza
wage nalezy przypisaé przystowkom, ktére najczesciej opisuja czasowniki. Lekse-
my nalezace do pozostalych cze$ci mowy (spdjniki, zaimki, przyimki) nie niosa z
reguty zadnych informacji, nalezy je omija¢ podczas indeksowania dokumentu.

3.4 Rozpoznawanie fraz

Wystepujace w tekécie frazy, czyli zwiazki wyrazéw stanowiacych catoéé zna-
czeniowa!, powinny byé¢ pojedynczymi terminami w reprezentacji dokumentéw,
gdyz maja one czesto inne znaczenie niz leksemy wchodzace w ich sktad. Frazy
powtarzaja sie w réznych dokumentach rzadziej niz pojedyncze wyrazy, dlatego
sa one cechami o bardzo silnych wlasciwodciach dystynktywnych. Wspotwyste-
powanie terminéw wielowyrazowych jest dowodem bliskosci tematycznej tekstow
i na takim zalozeniu opiera si¢ algorytm STC (rozdzial 2.4.1).

Rozpoznanie fraz w powyzszym znaczeniu wymaga analizy sktadniowej zdan
w grupowanych dokumentach, do czego potrzebna jest znajomos¢ regul grama-
tycznych obowiazujacych w danym jezyku. Znajdowanie fraz moze sie jednak
opiera¢ na metodach statystycznych, ktore sa stosunkowo proste do zaimplemen-
towania, gdyz nie wymagajg analizy jezykowej. Za fraze w rozumieniu staty-
stycznym uwazaé¢ bedziemy ciag lekseméw, ktory pojawia sie czesto w réznych
dokumentach (nie zawsze zatem bedzie on stanowié¢ calo$¢ znaczeniowa). Do
wyszukania fraz w tym sensie mozna wykorzysta¢ drzewa lub tablice sufiksowe
(uzywane odpowiednio przez algorytmy STC i Lingo). Jeszcze prostsza meto-
da na uwzglednienie kolejnosci stéw jest reprezentowanie w modelu wektorowym
n-graméw (najczesciej bigraméw lub trigramoéw), czyli wszystkich sekwencji n
wyrazéw bezposrednio po sobie wystepujacych w pewnym zdaniu (czesto pomi-
ja sie wowczas wyrazy funkcyjne). Tak otrzymane ciagi stéw moga zastapié¢ lub
uzupetnié¢ standardowsg reprezentacje wektorows leksemow.

3.4.1 Rozpoznawanie jednostek nazwanych

Jednostka nazwang (ang. named entity) nazywamy sekwencje wyrazéw, ktére
odnoszg sie do pojedynczych bytéw takich jak osoby, organizacje czy lokaliza-
cje geograficzne [GJMO09]. Ich prawidlowa reprezentacja w wektorze terminéw
jest wyjatkowo istotna, gdyz poprawnie rozpoznane stanowia bardzo wartosciowe

'Definicja za Stownikiem Jezyka Polskiego, http://www.sjp.pwn.pl (maj 2010)
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cechy (rzadko wystepuja i maja bardzo waskie znaczenie), za$ traktowanie wy-
razéw wchodzacych w ich sktad jako osobne terminy moze spowodowaé zmiane
ich znaczenia i konsekwentnie pogorszenie reprezentacji — dla przyktadu nazwy
miejscowosci: Zimna Wddka czy Nowe Rumunki niosa zupelnie inna tre$é¢ niz
wyrazy wchodzace w ich sktad.

Jednostki nazwane mogg odnosi¢ sie réwniez do innych typow informacji,
takich jak ilosci (np. 15 kilogramdéw) czy daty (np. 14. kwietnia 2010 roku), ktére
rowniez moga by¢ przydatne w reprezentacji dokumentéw, lecz powinny zostaé
najpierw znormalizowane, gdyz np. daty moga by¢ wyrazane na wiele réznych
sposobéw, co utrudnia ich poréwnywanie (dla przyktadu: terminy 10 kwietnia
2010 i 10 1V 2010 nie beda rozpoznane jako ta sama cecha, mimo ze wskazuja
one na te sama okolicznosé).

3.5 Semantyka

Uwzglednienie informacji semantycznej w reprezentacji dokumentéw tekstowych
moze w znaczny sposob poprawi¢ jakosé procesu grupowania. Intuicja podpo-
wiada, ze dokument, w ktorym czesto pojawia sie stowo pitkarz, ma podobna
tematyke do dokumentu z powtarzajacym sie wyrazem futbolista — oba opo-
wiadaja o osobie grajacej w pitke nozna. Zwykly model multizbioru stéw nie
jest w stanie tego podobienstwa oddaé¢ i wskazalby, ze wspomniane dokumenty
nie posiadaja cech wspdlnych. Opiera sie on bowiem na uproszczeniu zaktadaja-
cym wzajemna jednoznaczno$¢ pomiedzy zbiorem lekseméw i konceptéw (pojeé,
czyli znaczen leksemoéw). Wiadomo jednak, ze jeden leksem moze opisywaé rézne
koncepty (zjawisko polisemii), jeden koncept moze réwniez byé reprezentowany
przez rozne leksemy (synonimia).

Wykorzystanie informacji semantycznej jest mozliwe dzieki reprezentacji wie-
dzy o otaczajacym nas $wiecie — komputerowej ontologii. Ontologia opisuje
koncepty i relacje pomiedzy nimi. Najpopularniejsza ontologia jest stworzony
pierwotnie dla jezyka angielskiego WordNet (powstaly réwniez wzorujace sie na
WordNecie ontologie dla innych jezykéw, w tym dla jezyka polskiego). Koncepty
reprezentowane sa w nim jako synsety, czyli zbiory lekseméw o bardzo zblizo-
nym znaczeniu (synoniméw). Synsety sa powiazane miedzy soba réznymi relacja-
mi. Z perspektywy reprezentacji dokumentéw, najwazniejsze sg relacje taczace
synsety zawierajace rzeczowniki?, czyli:

hiperonimia A jest hiperonimem dla B, jezeli A jest synsetem reprezentujacym
pojecie nadrzedne w stosunku do B (np. zwierze jest hiperonimem dla ssak)

hiponimia A jest hiponimem dla B, jezeli B jest hiperonimem dla A

2WordNet posiada synsety zawierajace rzeczowniki, czasowniki, przymiotniki i przystéwki,
dla kazdego z tych typow synsetéw zdefiniowane sg inne rodzaje relacji.
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meronimia A jest meronimem dla B, jezeli A jest synsetem reprezentujacym
pojecie bedace czeécia B (np. okladka jest meronimem dla ksigzka

holonimia A jest holonimem dla B, jezeli B jest meronimem dla A

antonimia A jest antonimem dla B, jezeli A i B maja znaczenia przeciwstawne
(relacja symetryczna)

Synsety, ktére maja taki sam hiperonim, nazywane sa siostrzanymi. Do
siostrzanych synsetow naleza na przyktad wyrazy: kanarek, papuga, gotgb i wrobel,
gdyz wszystkie polaczone sa relacja hiperonimii z synsetem ptak.

3.5.1 Ujednoznacznianie lekseméw

Zidentyfikowanie konceptéw wystepujacych w dokumencie jest zagadnieniem trud-
nym, gdyz duza cze$¢ lekswemoéw rzeczownikowych jest wieloznaczna i nalezy do
kilku synsetéw>. Automatyczne rozpoznanie wlasciwego znaczenia jest jednak
bardzo trudne. Czasami umozliwia to analiza skltadniowa zdania — czasowniki
czesto lacza sie z rzeczownikiem w konkretnym znaczeniu.

Jednym ze sposobdéw na znalezienie wladciwych znaczen dla wyrazéw wyste-
pujacych w tekscie jest metoda bazujaca na stowach wspierajacych [For(6].
Dla kazdego synsetu przypisanego do wieloznacznego leksemu tworzy sie zbiér
wyrazow powiazanych z danym synsetem, tzn. potaczonych z nim jakas relacja,
czyli hiperoniméw, hiponiméw, antoniméw, meronimoéw itd. Nastepnie zliczane
sa wystapienia tych stéw w calym dokumencie i wybierany jest ten synset, dla
ktorego tych wystapien byto najwiecej.

Metoda prostsza od wyzej opisanej jest stworzenie stalego mapowania lekse-
mu na synset na podstawie czestosci wykorzystania wyrazu w danym znaczeniu.
Wyraz powdd w ogdlnej kolekcji dokumentéw czesciej bedzie oznaczal przyczyne
niz osobe wnoszacqg sprawe do sqdu czy rzemier, na ktérym prowadzi sie konia®,
dlatego najmniej bltedow popelnimy zaliczajac éw wyraz zawsze do pierwszego
synsetu.

3.5.2 Uwzglednienie relacji semantycznych w reprezentacji wek-
torowej

Analogicznie do wektora terminéw d reprezentujacego dokument d mozemy zde-
finiowaé wektor synsetow d* dla tegoz dokumentu:

& = [w(s1), w(ss), .-, w(s)]

3W polskim WordNecie (WNPI) okoto 24% rzeczownikéw jest wieloznaczna, tzn. nalezy do
kilku synsetow
“Definicje za Stownikiem Jezyka Polskiego, http://www.sjp.pwn.pl (maj 2010)
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gdzie {s1,s2,...,8,} jest zbiorem synsetéw zidentyfikowanych w danym doku-
mencie oraz w(s) jest funkcja wazaca dla synsetéw, oznaczajaca sume wag ter-
minéw nalezacych do danego synsetu i wystepujacych w dokumencie:

w(s) = Zw(t) (3.1)
tes
Waga w(s) moze by¢ rowniez rozszerzona w taki sposob, by uwzgledniala re-
lacje zachodzace miedzy synsetami. Najwieksze korzysci moze przynies¢ uwzgled-
nienie relacji hiponimii w ten sposob, by wage synsetu powiekszy¢ o wage wszyst-
kich jego hiponiméw:

wis) =Y wt)+ Y. > w(t) (3.2)

tes s*eS:s*<stes*
gdzie S — zbiér wszystkich synsetow, s; < so < s1 jest hiponimem dla ss V
Js351 < S3 A\ 83 < s2.
Tak utworzony wektor synsetéw moze postuzyé¢ do polepszenia reprezentacji
wektorowej na kilka sposobéw (za [HSS03]):

dodanie synsetéw — konkatenacja wektora terminéw i wektora synsetow dla
dokumentu d

zastapienie terminéw synsetami — podobnie jak w przypadku dodania syn-
setow, lecz usuwane sa wagi terminow, ktére wystepuja w ktéryms z roz-
poznanych synsetow

sam wektor synsetéw — reprezentacja dokumentu jest wektor synsetéw.



Rozdzial 4

Implementacja metod
grupowania dokumentow

Niniejszy rozdziat opisuje implementacje programu grupujacego dokumenty tek-
stowe, wykorzystujacego opisane w poprzednich rozdzialach algorytmy oraz me-
tody reprezentacji.

Aplikacja napisana zostala w jezyku Java SE 6, za warstwe prezentacji odpo-
wiada biblioteka Swing z rozszerzeniem SwingX oraz Substance. Przeznaczeniem
aplikacji jest prezentacja dzialania algorytmoéw oraz sposobow reprezentacji do-
kumentéw w celach badawczo-naukowych. Zostala jej nadana nazwa Ugrupator.

4.1 Reprezentacja dokumentow

Poniewaz niniejsza praca stawia sobie za cel zaproponowanie metod ulepszajacych
reprezentacje dokumentéw, program oferuje mozliwosé wektorowego modelowa-
nia wejsciowych tekstow przy pomocy powszechnie stosowanych ptytkich metod
oraz metod bardziej zaawansowanych, wykorzystujacych mechanizmy przetwa-
rzania jezyka naturalnego oraz metody ekstrakcji informacji. W pierwszym przy-
padku wektor terminéw powstaje przez tokenizacje, lematyzacje i usuniecie stéw
funkeyjnych z tekstu, druga za$ dodatkowo analizuje zidentyfikowane leksemy
pod katem ich cze$ci mowy, rozpoznaje frazy i nazwy wlasne, a takze modeluje
semantyke za pomoca ontologii typu WordNet.

4.1.1 Standardowa reprezentacja dokumentu

Pierwszym etapem tworzenia standardowej reprezentacji dokumentu jest toke-
nizacja zawartego w nim tekstu. Podzial na tokeny realizowany jest za pomoca
prostej zasady wyszukiwania ciagdéw skladajacych sie wylacznie z liter (w szcze-

30
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gbélnosci oznacza to, iz wyrazy zlozone pisane z dywizem traktowane sa jako
odrebne tokeny), zrealizowany za pomoca wyrazenia regularnego w standardzie
Unicode, uzytego w nastepujacej metodzie Javy:

public static final String|[] tokenize(String input) {
return input.split ("\\P{L}4+”);

}

Poniewaz jezyk polski cechuje sie bogata fleksja, przeprowadzenie lematyzacji
jest konieczne, by wektory terminéw poprawnie reprezentowaly tres¢ modelowa-
nych dokumentéw. Do tego celu uzyty zostat lemetyzator! bedacy czescia bibliote-
ki morfologik?. Oparty jest on na automacie skonczonym z wyjéciem, znajdujacym
formy podstawowe i cze$ci mowy dla wejSciowych wyrazow. Podczas przetwarza-
nia dokumentu, dla kazdego wyrazu jest wyszukiwana jego forma podstawowa
i, jezeli zostanie ona znaleziona, to ona reprezentowana jest w wektorze termi-
néw. Wystapienia homograféw?, dla ktérych proponowanych jest kilka lekseméw,
traktowane sa jak wystapienie wszystkich mozliwych ich interpretacji. Oznacza
to, ze jezeli w tekscie pojawi sie stowo trybuna, to do wektora termindéw dodane
zostang dwa leksemy: trybun oraz trybuna. Wyjatek stanowia homografy lekse-
moéw o jednakowej formie kanonicznej (np. niz—spdjnik oraz niz-rzeczownik) —
zliczane sa one jako jeden leksem, gdyz sa one nierozrdznialne w reprezentacji
przechowujacej jedynie forme¢ podstawowa leksemow.

7 otrzymanego w powyzej opisany sposob multizbioru lekseméw odrzucane
sg te, ktére wystepuja na liScie stéw funkcyjnych. Lista ta zostala stworzona
w oparciu o stop-liste polskiej Wikipedii* oraz zbiér 200 lekseméw o najwiek-
szej frekwencji w czesci demonstracyjnej Korpusu Jezyka Polskiego Wydawnic-
twa Naukowego PWN?. Na tej licie frekwencyjnej znajduja sie nie tylko wyrazy
funkcyjne w tradycyjnym rozumieniu — od 41. miejsca pojawiajg sie na niej po-
pularne rzeczowniki takie jak czas czy czlowiek, ktore wprawdzie niosa pewng
informacje, lecz ze wzgledu na swoja wysoka frekwencje i szerokie zastosowanie
nie stanowig dobrych cech dla poréwnywania dokumentow, dlatego réwniez nie
sg uwzgledniane w wektorze terminéw.

Formy podstawowe pozostatych leksemoéw oraz tokeny, ktorych nie udato sie
zlematyzowad, tworza zbiér terminéw dla danego dokumentu.

'Przez autora, Dawida Weissa, nazwany przewrotnie lametyzatorem (od angielskiego lame
— kiepski)

http://morfologik.blogspot.com/, dostep maj 2010

3Homografy to wyrazy o jednakowej pisowni, ktére sg forma réznych lekseméw

“http://pl.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Stopwords, dostep czerwiec 2010

Shttp://korpus.pwn.pl/stslow.php, dostep czerwiec 2010
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4.1.2 Reprezentacja dokumentu oparta na metodach analizy je-
zykowej

Rozszerzona reprezentacja dokumentéw opiera sie na wyniku dziatania parsera
systemu tlumaczenia automatycznego Translatica. Trwa ona stosunkowo dlugo,
dlatego nie zostala zintegrowana z aplikacja grupujaca — musi by¢ dokonana
przed rozpoczeciem pracy z programem, a jej wynik zapisany w postaci plikoéw
w formacie ITFS. Struktura ta przechowuje wiele danych o przeanalizowanych
zdaniach. W celu stworzenia reprezentacji dokumentu wykorzystywana jest czedé
z nich: zidentyfikowane leksemy oraz frazy wraz z przypisanymi do nich formami
podstawowymi i czeSciami mowy. To one stanowia poczatkowo zbiér termindw
dla danego dokumentu. Usuniete z niego zostaja te, ktére znajduja sie na liscie
wyrazéw funkcyjnych (tej samej co w reprezentacji standardowej). Zaznaczyé
nalezy, ze leksemy wchodzace w sktad fraz sg réwniez traktowane jako osobne
terminy — w przeciwnym przypadku wystapienie frazy film fabularny i leksemu
film nie byloby rozpoznane jako cecha podobienstwa.

System wazenia terminéw

Do zbioru terminéw reprezentujacych dany dokument trafiaja jedynie jednost-
ki o okreslonej czesci mowy: rzeczowniki, przymiotniki, czasowniki i przystowki.
Jak jednak zostalo pokazane w rozdziale 3.3, nie kazda z nich niesie réwnie du-
7o informacji. By moc ten fakt uwzgledni¢ w reprezentacji, wykorzystany zostat
tutaj system wazenia termindéw. Domyslnie wagg kazdego terminu jest liczba je-
go wystapien w;r. Dla kazdej czeSci mowy uzytkownik moze jednak zdefiniowac
wspolczynnik wazenia, czyli liczbe rzeczywista, przez ktora zostanie przemno-
zona waga kazdego nalezacego do danej czesci mowy leksemu. W szczegdlnoéci,
wspoltczynnik wazenia moze by¢ zerem, by dana cze$é mowy nie byta uwzglednia-
na w reprezentacji. Analogiczny wspotczynnik mozna zdefiniowaé dla fraz, ktére
powtarzaja sie w dokumentach rzadziej i przez to zwykle niosg wiecej informacji
niz pojedynczy leksem, zatem powinny by¢ reprezentowane silniej niz zwykle lek-
semy. Wspélczynniki dla fraz oraz czesci mowy sa brane pod uwage réwnolegle,
tzn. np. waga frazy rzeczownikowej jest wynikiem mmnozenia liczby jej wystapien
przez wspOtczynnik dla rzeczownikéw oraz fraz.

Szczegodlne znaczenie wérod terminéw zaréwno jedno- jak i wielowyrazowych
maja nazwy wlasne. Rozpoznawane sa one prosta heurystyka: musza zaczynaé si¢
duza litera i byé rzeczownikiem”. Jezeli dany termin zostanie zakwalifikowany jako
nazwa wlasna, jego waga zostanie przemnozona tylko przez wspoétczynnik wazenia
dla nazw wlasnych (nie sa brane pod uwage wspoltczynniki dla rzeczownikéw ani
fraz).

SInternal Translatica Format, wewnetrzny format wymiany danych systemu Translatica
"Jezeli cze$é mowy nie zostanie rozpoznana, a rozpatrywany termin zaczyna sic wielka litera,
to rowniez jest traktowany jako nazwa wtasna
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Rysunek 3 Ekran ustawiania wspotczynnikow wazenia w Ugrupatorze

Konfigurator X
Konfiguracja algorytmow klastrowania

Metoda twarzenia etykiet ‘

Liczba stdw kluczowych etykiety:

Sposch wazenia termindw (rue: tf-itf, false: tf)

Wykarzystuj Wiordnet false v

Waga dla nazw wiasnych 2,00

Wagi dla fraz: 1,30

Waga dla rzeczownika 1,00

Waga dla przymiotnika 0,00

Waga dla przystowka 0,00

Waga dla czasownika 0,00

( Zapisz ) ( Anuluj )

Wykorzystanie WordNetu

W celu analizy relacji semantycznych pomiedzy terminami rozpoznanymi w do-
kumencie wykorzystywana jest ontologia plWordNet, opracowywana przez zespot
z Politechniki Wroctawskiej koordynowany przez Macieja Piaseckiego. Niestety,
metody opisane w rozdziale 3.5 nie przyniosty oczekiwanych rezultatéw — pro-
blem stanowilo przede wszystkim poprawne przypisanie polisemicznych stéw do
odpowiednich synsetéw, zawiodly zaréwno préby stalego mapowania lematu na
synset, jak i prob dezambiguacji opartych na stowach wspierajacych. Poprawe tej
sytuacji udato sie uzyska¢ dopiero po wprowadzeniu dos¢ rozbudowanych warun-
kéw, ktore muszg byé spelnione, by synset zostal rozpoznany.

Proces uwzgledniania relacji semantycznych w reprezentacji przeniesiony zo-
stal z etapu indeksowania dokumentéw do momentu obliczania podobienstwa
pomiedzy nimi. Zanim wektory reprezentujace dokumenty zostang poréwnane
zgodnie z metoda opisana w 4.1.3, niektore terminy z tego wektora zostana za-
stapione synsetami zgodnie z nastepujacym schematem:

1. Wyszukaj synsety, ktére zawieraja leksemy z pierwszego i drugiego porow-
nywanego dokumentu

2. Akceptuj tylko te synsety, ktére zawieraja termin wystepujacy w obu do-
kumentach lub wszystkie nalezace do nich terminy rozpoznane w obu do-
kumentach sa monosemiczne (tzn. nie naleza do zadnego innego synsetu)

3. Dla obu dokumentéow oblicz wagi pozostalych synsetow poprzez zsumo-
wanie wag terminéw nalezacych do tych synsetéw oraz ich hiponiméw —
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zastosowano tu wzoér 3.2 zmodyfikowany w ten sposob, ze brane sg jedynie
bezpoérednie hiponimy, gdyz synsety posrednio powiazane ta relacja czesto
maja zbyt odlegle znaczenie, by je uwzgledniad

4. Dodaj synsety do wektoréw odpowiednich dokumentéw, usuwajac z nich
jednoczes$nie wszystkie terminy, ktére nalezg do tych synsetéw

Ten sposob uwzgledniania relacji semantycznych umozliwia identyfikacje grup
lekseméw o zblizonym znaczeniu z obu dokumentéw z niewielkim ryzykiem popel-
nienia btedu. Umozliwia to znalezienie dodatkowych cech podobienstw zblizonych
dokumentéw, nie powodujac dodawania nieistniejacych powiazan miedzy rézniag-
cymi sie wyrazami. Powyzej opisane zmiany w reprezentacji obowigzuja jedynie
przy obliczaniu podobienstwa pomiedzy konkretna para dokumentéow i po tym

nie sg zapamietywane.

4.1.3 Reprezentacja wektora terminéw

Aby moéc przedstawi¢ dokument w postaci wektora w doktadnie taki sposéb,
jak zostalo to opisane w rozdziale 1.1, konieczna jest znajomos¢ wszystkich ter-
mindéw, ktére pojawiajg sie w calej grupowanej kolekcji dokumentéw. Oznacza
to, ze przed rozpoczeciem indeksowania dokumentéw nalezy zebraé wszystkie
terminy, ktére moga sie pojawi¢ we wszystkich tekstach. Ponadto, wektory re-
prezentujace dokumenty sa w takiej reprezentacji rzadkie®, co sprawia, ze taki
model wykorzystuje pamie¢ w sposéb nieefektywny. Wady te mozna zniwelowad,
przedstawiajac dokument w postaci dwéch wektoréw: jeden stanowi tablice ter-
mindéw rozpoznanych w danym dokumencie, drugi za$ przechowuje informacje ich
o frekwencji — takie rozwiazanie zostalo zaimplementowane w bibliotece Luce-
ne’ (interfejs TermFreqVector). Wéwczas jednak odczytanie frekwencji losowego
terminu wymaga wczedniejszego odnalezienia go w wektorze, co oznacza nawet
n (n — dlugosé wektora) poréwnan. Z tego powodu uznalem, ze najwygodniej-
sz reprezentacja zawarto$ci dokumentu dla potrzeb grupowania bedzie tablica
asocjacyjna, przechowujaca pary postaci: termin — waga terminu:

public class Document {

/* DefaultValueHashMap to rozszerzenie klasy HashMap,
zwracajgce domyslng wartosé dla zapytan o klucze
nieistniejgce w kolekcji */

private final Map<String , Double> weightedTerms =

new DefaultValueHashMap<String , Double>(new Double(0))

9

8Wektor rzadki to taki wektor, w ktérym wiekszoéé elementéw jest zerowa.
“http://lucene.apache.org/, dostep maj 2010
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Wagi terminéw zostaja obliczone zgodnie z zasadami opisanymi w rozdzia-
le 4.1.2. Po skonczeniu analizowania calego korpusu moze nastapi¢ (zalezy to
od konfiguracji programu) korekta wartoséci tych wag o odwrotna czestotliwos$é
dokumentowg terminéw, stanowigc wage wys-iqr. Przykladowa reprezentacja do-
kumentu zaprezentowana jest na rysunku 4.

Podobienstwo pomiedzy dokumentami obliczane jest zmodyfikowana funkcja
StMeosine- Owa modyfikacja opiera sie na zatozeniu, ze wigksze znaczenie maja te
terminy, ktére wystepuja w obu dokumentach (réznice w zastosowanym stownic-
twie maja mniejsze znaczenie) dlatego podczas obliczania wartosci podobiefstwa
funkcja simeosine wagl tych terminéw zostaja zwiekszone dwukrotnie (tylko na
czas obliczania podobienstwa).

Rysunek 4 Przykladowa reprezentacja dokumentu BP chce powstrzymaé wyciek
ropy nowq kopulq stworzona przez program Ugrupator

x
Reprezentacja dokumentu
| BP chce powstraymad wiyciek ropy nows koputs VEl
Termin Waga
koputa 0,067 -~
ropa 0,061 '
weyCiek 0,052
Fetroleurm 0,042
Haywarda 0,042 L
rmetarn 0,042
British 0,042
Horizaon 0,027
Deepwater 0,037
szvb 0,031
system rur 0,027
substancja ztozona 0,027
todz pododna 0,027
zhiarnil 0,021 ﬁ:‘
=il = lis ik
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4.2 Zaimplementowane algorytmy grupowania

W programie zaimplementowane zostaly algorytmy analizy skupien nalezace do
roznych kategorii: ptaski, hierarchiczny i oparty na gestosci. Sa to odpowiednio: al-
gorytm k-$rednich, DBSCAN oraz hierarchiczny aglomeracyjny z podobienstwem
grup ST Mgroup—average (UPGMA). Zostaly one zaimplementowane zgodnie z ich
schematami podanymi w rozdziale 2.

Wstepne testy dziatania wymienionych algorytméw wykazaty, ze metoda k-
$rednich nie spisuje si¢ dobrze w grupowaniu matych kolekcji dokumentéw tek-
stowych (takich, jakie byly badane) — wyniki zwracane przez nia sa silnie niede-
terministyczne, a powstate grupy tylko w czesci zawieraja dokumenty powiazane
ze soba w widoczny sposob.

DBSCAN zwracat ciekawe wyniki — przede wszystkim dlatego, ze dokumen-
ty niebedace wystarczajaco podobne do innych i przez to niepasujace do zadnej
grupy byly odrzucane i traktowane jako szum. Dzieki temu moze on by¢ stoso-
wany do zupelnie losowych kolekcji w celu odszukania tekstow na ten sam temat.
Cechg nie zawsze pozadang w jego dzialaniu jest tzw. efekt lancuchowy — jeze-
li dwie rézne grupy posiadaja jedna pare podobnych dokumentéw, zostang one
potaczone w jedna grupe.

Algorytm aglomeracyjny UPGMA najlepiej organizuje dane, jednak format
jego wyniku (drzewo) nie jest czytelny — uzytkownik zwykle chce zobaczy¢ gru-
py dokumentéw na jeden temat, bez rozpatrywania podobienstw miedzy grupami
i wewnatrz nich. Dlatego zaimplementowane zostaly dodatkowo dwa warianty te-
go algorytmu, zwracajace podzial w postaci niehierarchicznej. Pierwszy z nich
(w dalszej czesci pracy bedzie on nazywany HAC-Flat) wymaga podania jako
parametr liczby grup, na jakie ma by¢ podzielona wejéciowa kolekcja, i w mo-
mencie uzyskania w procesie scalania pozadanej liczby grup — konczy dzialanie.
Drugi wariant (dalej zwany HAC-Threshold) przerywa scalanie klastrow wow-
czas, gdy podobienstwo taczonych grup spadnie ponizej okreslonego jako para-
metr progu, a pozostate jednoelementowe grupy taczy w jedna grupe o etykiecie
Inne. Schematy obu tych wariantéw algorytmu aglomeracyjnego przedstawione
zostaly na listingach 4.1 i1 4.2 w postaci kodéw zrédlowych z zaimplementowanego
programu.

Listing 4.1: Algorytm grupowania algomeracyjnego — wariant HAC-Flat

public class HACAlgorithmFlatResult implements ClusteringAlgorithm {
// (Tu wystepuje deklaracja pdl i konstruktoréw klasy, usnicta dla
przejrzystosci)
@Override
public Collection<Cluster> cluster (Map<String , Object> params)
throws WrongParamException {
// Pobranie parametréw grupowania — liczby klastréw
Integer desiredClusterCount = (Integer)
params . get (CLUSTER.COUNT PARAM) ;
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if (desiredClusterCount = null || desiredClusterCount >
corpus.getDocuments () .size () || desiredClusterCount < 1) {
throw new WrongParamException(” Cluster count must be between 1

and document count!”);

// Utwdrz poczatkowe jednodokumentowe klastry
List<Cluster> clusters = new
ArrayList<Cluster >(corpus.getDocuments () . size ());
for (Document d : corpus.getDocuments()) {
clusters.add(new Cluster (new
ArrayList<Document>(Arrays.asList (d))));

// Lacz klastry az uzyskana zostanie pozgdana ich liczba
while (clusters.size() > desiredClusterCount) {
double clustersToJoinSimilarity = —1d;
int firstClusterToJoinNumber = 0, secondClusterToJoinNumber = 0;
// ZnajdZ pare najbardziej podobnych klastréw
for (int i"= 0; i< clusters.size(); i++) {
for (int j = i"™+ 1; j < clusters.size(); j++) {
double similarity =
this.similarityMeasure.computeSimilarity (clusters.get (i),
clusters.get(j));
if (similarity > clustersToJoinSimilarity) {

clustersToJoinSimilarity = similarity;
firstClusterToJoinNumber = i;
secondClusterToJoinNumber = j;

}
}
}

// polacz najbardziej podobne klastry

clusters.get (firstClusterToJoinNumber).getDocuments ()
.addAll(clusters . get (secondClusterToJoinNumber) . getDocuments ()

clusters .remove(secondClusterToJoinNumber) ;

}

return clusters;

13

Listing 4.2: Algorytm grupowania algomeracyjnego — wariant HAC-Threshold

public class HACAlgorithmWithThreshold implements
ClusteringAlgorithm {

// (Tu wystepuje deklaracja pdl i konstruktoréw klasy, usnicta dla
przejrzystosci)

@Override

public Collection<Cluster> cluster (Map<String , Object> params)
throws WrongParamException {

// Pobranie parametréw grupowania — progu, przy ktédrym klastry
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przestajqg bycé lgczone
if (!params.containsKey (JOINTHRESHOLD PARAM)) {
throw new WrongParamException(” Join threshold must be provided
as parameter!”);
}
double joinThreshold = (Double) params. get (JOINTHRESHOLD PARAM) ;

// Utwdrz poczatkowe jednodokumentowe klastry
List<Cluster> clusters = new
ArrayList<Cluster >(corpus.getDocuments () . size ());
for (Document d : corpus.getDocuments()) {
clusters.add(new Cluster (new
ArrayList<Document>(Arrays.asList (d))));

// Lacz klastry pdéki to mozliwe
while (clusters.size() > 1) {
double clustersToJoinSimilarity = —1d;
int firstClusterToJoinNumber = 0, secondClusterToJoinNumber = 0;
// ZnajdZ pare najbardziej podobnych klastréw
for (int i"= 0; i< clusters.size(); i++) {
for (int j = i"™+ 1; j < clusters.size(); j++) {
double similarity =
this.similarityMeasure.computeSimilarity (clusters.get (i),
clusters.get(j));
if (similarity > clustersToJoinSimilarity) {

clustersToJoinSimilarity = similarity;
firstClusterToJoinNumber = i;
secondClusterToJoinNumber = j;

}
}
}

// Jezeli podobienstwo majblizszych klastréw jest mniejsze od

progu tgczenia — zakoncz scalanie
if (clustersToJoinSimilarity < joinThreshold) {
break;

}

// Polacz najbardziej podobne klastry

clusters.get (firstClusterToJoinNumber).getDocuments ()
.addAll(clusters . get (secondClusterToJoinNumber) . getDocuments ()

clusters .remove(secondClusterToJoinNumber) ;

}

// Scal wszystkie jednodokumentowe klastry w jeden i oznacz jako
niepowigzane z zadnym innym dokumentem
List <Document> lonelyDocuments = new ArrayList<Document>();
Iterator <Cluster> clusterIterator = clusters.iterator ();
while (clusterIterator.hasNext()) {
Cluster currentCluster = clusterIterator.next();
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if (currentCluster.getDocuments().size() = 1) {
lonelyDocuments.addAll(currentCluster.getDocuments () ) ;
clusterIterator .remove();

}

if (lonelyDocuments.size () > 0) {
Cluster otherDocsCluster = new Cluster (lonelyDocuments) ;
otherDocsCluster.setLabel (ClusterLabeller .OTHERS LABEL) ;
clusters.add(otherDocsCluster) ;

}

return clusters;

3

4.3 Prezentacja wynikéw

Poniewaz celem grupowania dokumentéw jest utatwienie cztowiekowi zapoznania
sie z kolekcjg tekstow, istotng kwestia jest wlasciwa prezentacja wynikow. Ekran
wynikéw Ugrupatora sklada sie z trzech czesci (rysunek 5): nazw zidentyfikowa-
nych klastrow (w postaci plaskiej listy lub drzewa binarnego), spisu dokumentéw
znajdujacych sie w wybranym klastrze i tresci aktualnie przegladango dokumen-
tu.

Rysunek 5 Ekran wynikéw grupowania

£ Aplikacja grupujaca dokumenty -0 X
Marzedzia
Dakurmentdw w kolekcji: 33
Grupdwanie X
Grupy Dokumenty Podglad dokumentu
Wiszystiie Glowa panstwa polskiego nie 2yje OLech Kaczynski nie Zyje. Katastrofa |
Kryzysowy festival w Geyni Lech Kaczyhski nie zyje.Katastrofa samolotu 95 ofiar samolotu - 96 ofiar M
Anna Jarucka skazana Mie zyje prezydencka para, politycy, Zofierze o i
piec sposobow bp na plame ropy Prezydent Lech Kaczyhiski nie Zyje. W
Lech Kaczynski nie zyje.Katastrofa samolotu 96 ofiar Smolefisku rozhit sig samolot prezyd
Katastrofa samalatu w lhii enta Kaczyriskiego Tupolew 154-M. -
Kurs PZU lekko w ddt Bank UBS wycenia je na 395 zt Przy podchodzeniu do lgdowania s5a
Onet-Ojciec Rydzyk uruchormit nowe radio Imolot najprawdopodobnie) zahaczyt o
Sytuacia na wroctawskim osiediu Kozandw powal sig stabilizuje drzewsa i rozhit sie. Gubernator okreg

L smalefiskiego poinformowat, Ze wsz
scy pasazerowie Zgingl - na poktadz
ie byto 96 0sob

Prezydent Lech kaczynski nie Zyje - z
obacz galerig ze zdjgciami

Katastrota wydarzyta sig 0 6.56 czasu
polskiego. Wediug rosyjskie] prokura
ltury polski prezydencki samolot T-152
rozhit sig dwa kilometry przed |otniski
lem wiojskowym w miejscowosci Piecze
rsk przy podehodzeniu do ladowania
Smolefsku wwarunkach geste) mot

<(

Clustering took 0.063 s,

Zastosowane zostaly dwa podejscia do nadawania nazw grupom. W pierwszym
z nich etykieta klastra zostaje tytul jego medoidu (zalozeniem jest, ze nazwa pliku
z tekstem jest jednoczesnie jego tytulem). Dzigki temu nazwa klastra jest zwy-
kle deskryptywna i zrozumiata dla uzytkownika. Opisuje ona dobrze zawartoscé
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Tabela 4.1: Poréwnanie réznych sposobéw nadawania etykiet klastrom: stowa klu-
czowe i tytul medoidu. Konfiguracja wazenia terminéw: nazwy wlasne: 4, frazy:
3, rzeczowniki: 2, przymiotniki: 1, waga w;f, bez uzycia WordNetu

Nr | Stowa kluczowe Tytul medoidu

1 | [wyciek ropy, bp, ropa, plama ropy, | Pie¢ sposobéw bp na plame ropy
dno oceanu]
2 | [PZU, skarb panstwa, akcja, pre- | Kurs PZU lekko w dét. Bank UBS

zes, spotka] wycenia je na 395 zl

3 | [samolot, prezydent, lotnisko, | Lech Kaczynski nie zyje. Katastro-
Smolensk, katastrofa] fa samolotu. 96 ofiar

4 | [Libia, czlonek zalogi, katastrofa, | Libia. W katastrofie samolotu zgi-
samolot, Trypolis] nety 103 osoby.

5 | [radio, Rydzyk, Radio Maryja, oj- | Ojciec Rydzyk uruchomil nowe ra-
ciec, stronal dio

Tabela 4.2: Poréwnanie réznych sposobéw nadawania etykiet klastrom, od wyni-
kéw pokazanych w tabeli 4.1 rézni sie tym, ze tutaj grupy o katastrofach lotni-
czych w Smolensku i Libii zostaly scalone.

Nr | Stowa kluczowe Tytul medoidu
3+4 | [samolot, katastrofa, lotnisko, Li- | Lech Kaczynski nie zyje. Katastro-
bia, prezydent)] fa samolotu. 96 ofiar

grupy pod warunkiem, ze znajdujace si¢ w niej dokumenty sa bardzo silnie po-
wigzane — na przyktad sa to artykuly prasowe réznych wydawcow opisujace to
samo wydarzenie. Nie zawsze sie ona jednak dobrze sprawdza przy grupach nieco
stabiej powiazanych. Woéwczas lepsza etykieta moze by¢ zbiér stéw kluczowych,
wybranych sposéréd terminéw tworzacych reprezentacje dokumentéw (tabela 4.2
pokazuje etykiety dla niejednorodnej grupy — tytul medoidu pasuje tylko do
niektérych artykuléw, zas stowa kluczowe opisuja zawartosé calosei)

Wybér odpowiednich stéw kluczowych moze opieraé¢ si¢ na poréwnywaniu
czestosci wystepowania konkretnych terminéw w klastrze i poza nim, testy jed-
nak wykazaty, ze bardzo dobrze sprawdza si¢ trywialna metoda polegajaca na
wyborze kilku (ok. 5) terminéw o najwiekszej wadze we wszystkich dokumentach
z grupy (wynika to z zaawansowanych metod wazenia terminéw, dzieki ktérym
najistotniejsze i najbardziej tresciwe leksemy i frazy majg zawsze najwigksze wagi
i one maja najwiekszy wplyw na grupowanie).




Rozdzial 5

Badanie efektywnosci
grupowania dokumentow

5.1 Ocena reprezentacji dokumentéow

5.1.1 Cel i metoda ewaluacji eksperymentu

Efekt dziatania algorytméw grupowania w bardzo duzej mierze zalezy od tego,
na ile skutecznie bedzie obliczane podobienstwo pomiedzy dokumentami. Z tego
powodu bardzo istotne jest stworzenie jak najlepszych reprezentacji dokumentéw
i to one beda tematem niniejszego eksperymentu.

Eksperyment ma na celu pokazanie, jaki wpltyw na reprezentacje dokumentéw
i warto$ci podobienstwa miedzy nimi maja nastepujace metody:

e lepsze wstepne przetworzenie tekstu (tokenizacja i lematyzacja)
e selekcja poszczegdlnych czeéci mowy

e rozpoznawanie fraz i nazw wlasnych

e wykorzystanie WordNetu

e rézne sposoby wazenia terminéw (wyr i wef—iqr)

Poniewaz nie znalaztem w literaturze po$wieconej grupowaniu dokumentéw
metody oceny reprezentacji dokumentéw (klasyczne metody oceniaja caly proces
grupowania), opracowalem wlasny sposéb. Opiera sie on na zalozeniu, ze doku-
menty maja dobra reprezentacje, jezeli warto$¢ podobienstwa simcosine pomiedzy
dwoma dokumentami na ten sam temat (z tego samego klastra) jest duza, zas dla
dokumentéw na rézne tematy (z réznych klastréw) - mata. Do badania jakosci

41



ROZDZIAL 5. BADANIE EFEKTYWNOSCI GRUPOWANIA DOKUMENTOW 42

reprezentacji wprowadze pojecie spdjnosci podziahu kolekcji na grupy. Spdjnoéé
bedzie obliczana przy uzyciu nastepujacych wartosci:

e minimalne podobiefistwo miedzy para przyleglych dokumentéw, czyli ta-
kich, Ze nie istnieje trzeci dokument w tej samej grupie, ktory jest pomiedzy
tymi dokumentami, tzn. jest bardziej podobny do nich obu niz one do siebie
(wieksza warto$¢ oznacza lepsza sp6jnosé):

A(dl,dg) & Hggg(dl EgNhdy €EgAN
ﬂﬂdseg(sim(dl, d3) < sim(dl, dg) A Sim(dg, d3) < sim(dl, dg)))

SUMmin—same = dle%'l,ldI;EC’{SZm(dh d2) : A(dla dZ)}
e Srednie podobienstwo miedzy dwoma dokumentami nalezacymi do tej samej
grupy (wigksza wartos¢ oznacza lepsza spdjnosé):
1
STMgyg— = sim(dy, ds)
T Ygeaal - (19l = 1) 22 X

geG di€gdoeg—{di}

e maksymalne podobienstwo miedzy dwoma dokumentami z réznych grup
(mniejsza warto$é¢ oznacza lepsza spojnosé):

STMmaz—distinct = Max{sim(di,d2) : di € giAda € gaAg1 € GAga € GAg1 # g2}

e Srednie podobienstwo miedzy dwoma dokumentami z réznych grup (mniej-
sza warto$é oznacza lepsza spojnosé):

1
Z sim(dl, dg)

Simavgfdistinct = Z Z ‘ ‘
mec Lgea—{gy 1911 1921) 7 0 6700
Spojnosé grupowania moze by¢ badana pod katem wartosci srednich lub skraj-
nych, mozna zatem zdefiniowa¢ dwie wartoséci oceniajace podzial:

cohy = Simcwg—same - Simavg—distinct

coha = SiMupin—same — S1Mmaz—distinct

Obie zdefiniowane powyzej miary przyjmuja wartosci z zakresu < —1,1 >.
Pierwsza z nich opiera sie na srednich podobienstwach, jej wigksza warto$é¢ popra-
wi wyniki grupowania np. algorytmem aglomeracyjnym z funkcja podobienstwa
SIM group—average- Z kolei miara cohy zalezy od wartosci skrajnych (minimalnej
i maksymalnej) i wskazywaé bedzie warunki dla algorytmu DBSCAN lub aglo-
meracyjnego z funkcja STMgingie—tinkage. Zauwazmy, ze jezeli cohy > 0, to dla
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danej kolekcji dokumentéw istnieje pewna wartosé podobienstwa simg taka, ze
poprawne klastry sa klasami abstrakcji relacji

Rsz’m(dh dg) =4 sim(dl, dg) > simy

Aby polaczyé wlasciwosci wspotezynnikéw coh i cohs, wprowadze miare cohs,
uwzgledniajaca w trywialny sposéb ocene podobienstw Srednich i skrajnych:

cohg = cohq + cohs

Wyznacznikiem jakodci reprezentacji dokumentéw bedzie warto$é¢ spdjnosci
prawidtowego podziahu kolekcji na grupy. Prawidtowy przydzial dokumentéw do
poszczegdlnych grup jest tworzony recznie. Wyzsza spdjnosé takiego grupowania
bedzie interpretowana jako lepsza reprezentacja dokumentéw, gdyz oznacza wiek-
sze wartosci podobienstwa miedzy dokumentami podobnymi i mniejsze miedzy
dokumentami niepodobnymi.

5.1.2 Korpus testowy

Do testow jakosci reprezentacji dokumentow postuzyt recznie skonstruowany kor-
pus K1, zawierajacy 33 artykuly o biezacych wydarzeniach, pochodzace z og6lno-
dostepnych informacyjnych portali internetowych takich jak onet.pl, gazeta.pl czy
rp.pl. Tytuly i zrédla poszczegdlnych tekstéw opisane sa w dodatku B. Zostalty
one manualnie pogrupowane na nastepujace klastry tematyczne:

1. wyciek ropy na platformie BP w Zatoce Meksykanskiej (8 dokumentéw)
2. debiut akcji PZU na gieldzie (3 dokumenty)

3. katastrofa samolotu z Lechem Kaczyhskim w Smolensku (3 dokumenty)
4. katastrofa samolotu w Libii (2 dokumenty)

5. uruchomienie radia internetowego SIM przez Tadeusza Rydzyka (3 doku-
menty)

6. powddz na wroctawskim osiedlu Kozanéw (3 dokumenty)
7. skazanie Anny Jaruckiej za skladanie falszywych zeznan (5 dokumentow)
8. przyznanie Zlotych Lwéw na festiwalu w Gdyni (6 dokumentéw)

W powyzej opisanym korpusie interpretacja wartosci podobienstwa pomie-
dzy dokumentami méwiacymi o katastrofie samolotu w Libii a tymi o tragedii
w Smolensku pozostaje niejednoznaczna: przedstawiaja one rézne wydarzenia,
wiec w naszym podziale stanowia rézne grupy i pozadane bylyby niskie warto-
Sci podobiefistwa miedzy nimi. Z drugiej jednak strony, sa one bardzo zblizone
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tematyczne, wiec funkcja podobienstwa powinna to uwidocznié. Niestety, grupo-
wanie dokumentéw jest pelne takich wieloznacznosci, a to, czy dane dokumenty
powinny by¢ w jednym klastrze, zalezy czesto od kontekstu. Aby jednak uzyskane
wyniki byly bardziej miarodajne, badania spéjnosci podziatu zostaly powtdérzone
rowniez dla zmodyfikowanego korpusu K2, w ktérym usuniete zostaty dwa arty-
kuty o wypadku libijskim, co pozwolito uzyskaé¢ bardziej czytelny i jednoznaczny
podzial.

5.1.3 Wyniki eksperymentu i wnioski

Ocena wplywu réznych czesSci mowy i schematu wazenia na reprezen-
tacje dokumentéw

Pierwsza seria testéw jakosci reprezentacji dokumentéw zostata przeprowadzona
w celu zbadania znaczenia réznych czesci mowy oraz wplywu sposobu wazenia
terminéw na spojnoéé¢ grupowania. W badaniach poréwnano reprezentacje stan-
dardowa oraz rozszerzong, przy uwzglednieniu rzeczownikéw, przymiotnikéw, cza-
sownikow i przystowkdéw, dla ktorych wagi obliczane sa za przy pomocy funkcji
wyp lub wyp-;qr. WordNet na tym etapie nie jest jeszcze wykorzystany. Wyniki
testow dla poszczegdlnych korpuséw prezentuja tabele 5.1 i 5.2.

Pierwszym wnioskiem, jaki wynika z analizy wynikéw badan, jest to, iz spdj-
nos¢ reprezentacji standardowej jest zauwazalnie gorsza od reprezentacji opartej
na wynikach dzialania parsera Translatiki. Roznica ta pokazuje, w jakim stopniu
mozna polepszy¢ reprezentacje poprzez bardziej zaawansowana tokenizacje, roz-
poznawanie fraz oraz odrzucanie wszystkich spdjnikéw, zaimkéw oraz przyimkdw
(nie tylko tych zawartych na lidcie stéw funkcyjnych).

Zauwazy¢ réwniez mozna, iz prosta waga wyy, zliczajaca jedynie wystgpienia
terminéw w dokumencie, sprawdzila sie lepiej (w sensie wspélezynnikéw cohy
i cohs) od wagi wy-iqf, korygujacej wage terminu o jego frekwencje w catym kor-
pusie. Uzasadni¢ mozna to faktem, iz w rozpatrywanej kolekcji istotne wyrazy
powtarzaly sie gléwnie w dokumentach méwiacych o tym samym wydarzeniu.
Ze wzgledu na malg liczbe analizowanych tekstow, waga wy f-;qr zanizala warto$c
stow kluczowych, ktore wspotwystepowaly w artykutach na ten sam temat, przez
co reprezentacja ja wykorzystujaca byla zwykle nieco gorsza (efekty tego zjawi-
ska mozna zobaczy¢ w tabeli 5.3). Wykorzystanie wagi wy-iqf polepsza jednak
wspoélczynniki cohs, zwlaszcza w przypadku korpusu K1. Nalezy sie spodziewad,
ze w duzych kolekcjach dokumentéw z tej samej dziedziny wy -;qr umozliwi lepsze
uwydatnienie terminéw kluczowych.

Trzecim wnioskiem jest to, ze pozytywny wplyw na reprezentacje dokumentu
maja jedynie rzeczowniki - dodanie przymiotnikéw, czasownikéw czy przystéwkow
niemal zawsze pogarsza spdjno$é¢ grupowania (pomijalnie maly zysk na wspodl-
czynniku cohg przyniosto jedynie dodanie przymiotnikéw w kolekcji K1).
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Tabela 5.1: Wyniki badania sp6jnosci grupowania - korpus K1
Oznaczenia: w - sposéb wazenia; N - uzycie rzeczownika; A - uzycie przymiotnika;
V -uzycie czasownika; Aj - uzycie przystéwka

konfiguracja sim spojnosc
w N ‘ A ‘ A\ ‘ A_] avg-dis | avg-same | max-dis | min-same COhl COh2 COh3

tf-idf | rep. standard 0,055 | 0,525 | 0,525 0,288 0,470 | -0,237 | 0,233

tfidf | 1| 1] 1| 1 | 0045 | 0,522 | 0,462 | 0,209 | 0,477 | -0,253 | 0,224
tfidf [ 1| 0| 0| 0 || 0,041 | 0,600 | 0,485 | 0,273 || 0,559 | -0,212 | 0,348
tfidf | 1| 10| 0 | 0,043 | 0,575 | 0,468 | 0,249 | 0,532 | -0,219 | 0,313
tidf | 1/ 0| 1| 0 | 0,042 | 0,544 | 0,495 | 0,236 | 0,502 | -0,258 | 0,243
tfidf | 1| 0| 0| 1 | 0,042 | 0,58 | 0,469 | 0,245 | 0,544 | -0,224 | 0,319

tf rep. standard 0,264 | 0,694 0,701 0,485 0,430 | -0,216 | 0,214

¢ | 1] 1]1] 1| o008 | 0667 | 0632 | 0322 | 0587 -0,309 | 0,278
tf | 1]0]0] 0| 0068]| 0721 | 0,705 | 0,400 || 0,653 | -0,306 | 0,348
tf | 1|1]0] 0| 0074]| 0704 | 0,665 | 0372 | 0,630 | -0,293 | 0,337
¢ | 1]0] 1] 0| 0073]| 068 | 0,658 | 0351 | 0,612 |-0,307 | 0,306
tf | 1]0]0]| 10070 0711 | 0,689 | 0374 || 0,641 | -0,316 | 0,325

Tabela 5.2: Wyniki badania spdjnosci grupowania - korpus K2
Oznaczenia: w - sposéb wazenia; N - uzycie rzeczownika; A - uzycie przymiotnika;
V -uzycie czasownika; Aj - uzycie przystéwka

konfiguracja sim spdjnosé
w N ‘ A ‘ Vv ‘ AJ avg-dis | avg-same | max-dis | min-same COhl COh2 COh3

tEidf | rep. standard | 0,050 | 0,520 | 0,261 | 0,282 || 0,471 | 0,021 | 0,492

tfidf | 1| 1] 1| 1 | 0041 | 0518 | 0,198 | 0,205 | 0,477 | 0,008 | 0,484
tfidf | 10| 0| 0 | 0,035 | 059 | 0,229 | 0,269 | 0,562 | 0,040 | 0,602
tfidf | 1| 10| 0 | 0038 | 0571 | 0,235 | 0,245 | 0,533 | 0,010 | 0,543
tfidf | 1 /0| 1| 0 | 0,037 | 0540 | 0,210 | 0,232 | 0,503 | 0,021 | 0,525
tidf | 1 /0| 0| 1 | 0037 | 058 | 0,226 | 0,241 | 0,545 | 0,015 | 0,560

tf rep. standard 0,263 | 0,694 | 0,598 0,485 0,431 | -0,113 | 0,318

tf | 1] 1]1] 10075 0667 | 0357 | 0,322 | 0,592 |-0,035 | 0,558
¢ | 1]0]0]| 0| 0060]| 0721 | 0,364 | 0,400 || 0,661 | 0,035 | 0,696
tf | 1]1]0] 0| 0068]| 0704 | 0,400 | 0,372 || 0,636 | -0,028 | 0,608
tf | 1]0]1] 0| 0067 068 | 0339 | 0351 | 0,619 | 0,012 | 0,631
tf | 1]0[0]| 110063 0711 | 0,360 | 0,374 | 0,648 | 0,014 | 0,662
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Tabela 5.3: 5 najwyzej wazonych terminéw w dokumencie Firma BP: Do wtorku
chcemy zatamowaé wyciek ropy przy metodzie wazenia wy f 1 wyp-iqr

Termin wy f Termin | wys-iqr
ropa | 0,105 ropa | 0,069
wyciek | 0,053 wtorek | 0,039
plama ropy | 0,035 wyciek | 0,035
bp | 0,035 || plama ropy | 0,031

wyciek ropy | 0,035 plama | 0,031

Ocena wplywu WordNetu, fraz i nazw wlasnych na reprezentacje do-
kumentow

Druga seria testéw miata na celu pokazanie wplywu wykorzystania WordNetu
w obliczaniu podobienstwa miedzy dokumentami oraz znalezienie odpowienich
wspoélczynnikéw wag dla fraz, nazw wtasnych i zwyktych jednowyrazowych lekse-
méw. Zgodnie z wnioskami uzyskanymi w poprzednim eksperymencie, pod uwage
brane byty jedynie rzeczowniki, a terminy wazone funkcja w;y. Wyniki zaprezen-
towane sg w tabelach 5.4 1 5.5.

Wyniki pokazuja, ze uzycie WordNetu ma niewielki wplyw na sp6jnosé grupo-
wania. W duzej mierze jest to skutkiem sposobu rozpoznawania synsetéw, ktory
umozliwia bardzo wysoka skuteczno$é¢ poprawnego semantycznie przypisania wy-
razu do synsetu, lecz ignoruje wystapienia synoniméw, ktore sg niepewne. Takie
rygorystyczne podejécie byto jednak jedynym, ktore przyniosto choé¢ w czesci po-
zytywne rezultaty, rozpoznajac np. jednakowe znaczenie stéw {film, produkcja,
obraz} w jednym dokumencie oraz {film, obraz} w drugim. W korpusie K2 uzy-
cie WordNetu poprawito wspoétczynnik cohs $rednio o ok. 0,01, co jest raczej
nieznaczaca zmiana. W przypadku korpusu K1 wykorzystanie WordNetu pogor-
szyto nieco spéjnosé grupowania. Wynika to z zauwazalnie wiekszego wzrostu
podobienstwa sim,qz—dis (Srednio o 0,05) w stosunku do wzrostu innych podo-
bienstw ($rednio o 0,01), czego efektem bylo pogorszenie si¢ spdjnosci cohs i cohs.
Latwo znalezé wytlumaczenie tego faktu - zwiekszyla sie wartos¢ podobienstwa
pomiedzy dokumentami o katastrofie lotniczej w Smolensku i w Libii. To wtaénie
w przypadku takich zblizonych (ale nie identycznych) tematycznie dokumentéw
WordNet moze wyszuka¢ duzo podobienstw, ktore nie zostalyby znalezione inng
metoda.

Innym wnioskiem wynikajacym z tego eksperymentu jest fakt, iz przypisanie
wigkszych wag nazwom wtasnym ma pozytywny wplyw na jakosé reprezentacji.
Zalezno$¢ ta byla mozliwa do przewidzenia, nazwy silnie wplywaja na tematyke
dokumentéw i obliczanie podobienstwa w oparciu gtéwnie o ich wystapienia ma
zwykle pozytywny skutek. W korpusie K1 najlepsze wyniki mozna byto uzyskaé
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Tabela 5.4: Wyniki badania spdjnoéci grupowania - korpus K1, posortowane ma-
lejaco wzgledem wspdtczynnika cohs

Oznaczenia: WN - uzycie WordNetu; PN - waga dla nazw wtasnych; PH - waga
dla fraz

konfiguracja sim sp6jnosé
WN | PN | PH avg-dis | avg-same | max-dis | min-same COh1 COh2 COhg
[ 3 1 0 [[0049] 0,695 | 0,486 | 0,455 || 0,646 | -0,031 | 0,615
- 3 1 0,048 | 0,692 | 0,480 0,449 0,644 | -0,030 | 0,613
- 3 2 0,045 | 0,684 0,463 0,435 0,639 | -0,028 | 0,611
- | 3| 3 | 0042 0676 | 0437 | 0412 || 0,634 | -0,024 | 0,610
+ | 3] 0 |[0058] 0701 | 0,523 | 0,464 | 0,643 | -0,059 | 0,584
| 3| 1 0057 | 0,700 | 0,519 | 0459 || 0,643 | -0,060 | 0,583
+ 3 2 0,053 | 0,694 0,503 0,444 0,641 | -0,059 | 0,582
| 3| 3 10049 | 0,687 | 0,479 | 0,422 | 0,638 | -0,058 | 0,581
- 2 3 0,047 | 0,685 | 0,484 0,375 0,638 | -0,109 | 0,528
-2 2 [ 0053] 0696 | 0533 | 0406 || 0,643 | -0,127 | 0,516
- 2 1 0,057 | 0,706 | 0,572 0,427 0,649 | -0,145 | 0,504
210 |0059] 0712 | 058 | 0435 || 0,653 | -0,152 | 0,501
+ 2 3 0,057 | 0,698 | 0,569 0,390 0,641 | -0,178 | 0,463
+ | 2| 1 |[0069| 0717 | 0,631 | 0,443 | 0,649 | -0,188 | 0,461
| 2| 2 |[0063] 0,709 | 0,606 | 0422 | 0,645 | -0,184 | 0,461
+ | 2] 0 |[0071] 0,720 | 0,639 | 0450 | 0,649 | -0,189 | 0,460
1| 3 0052 0601 | 0567 | 0,329 || 0,639 | -0,238 | 0,401
- 1 2 0,060 | 0,706 0,646 0,370 0,646 | -0,276 | 0,369
| 1| 3 |[0064| 0706 | 0,640 | 0,354 || 0,642 | -0,286 | 0,356
+ 1 1 0,082 | 0,734 | 0,725 0,425 0,652 | -0,299 | 0,353
+ 1| 2 |0073] 0721 | 0,690 | 0,395 || 0,648 | -0,295 | 0,353
- 1 1 0,068 | 0,721 | 0,705 0,400 0,653 | -0,306 | 0,348
1| 0 | 008 | 0730 | 0,744 | 0,437 | 0,654 | -0,307 | 0,346
- 1 0 0,071 | 0,729 | 0,728 0,411 0,659 | -0,317 | 0,342
-l o | 3 /0054 0604 | 0605 | 0,305 || 0,639 | -0,300 | 0,339
+ | o | 3 |0067| 0709 | 0,669 | 0,335 || 0,642 | -0,333 | 0,309
+ o | 2 |[0078] 0,727 | 0,730 | 0,382 || 0,649 | -0,347 | 0,302
- o | 2 |oo64]| 0711 | 0696 | 0,350 || 0,647 |-0,346 | 0,301
+ 0 1 0,088 | 0,743 0,789 0,417 0,655 | -0,372 | 0,283
+ 0o | o |[0092] 0749 | 0,811 | 0431 || 0,657 | -0,380 | 0,276
- 0 1 0,072 | 0,728 | 0,765 0,385 0,656 | -0,380 | 0,276
-l o | o |oor6| 0738 | 0791 | 0,398 || 0,662 -0,393 | 0,269
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Tabela 5.5: Wyniki badania spdjnoéci grupowania - korpus K2, posortowane ma-
lejaco wzgledem wpdlczynnika cohg

Oznaczenia: WN - uzycie WordNetu; PN - waga dla nazw wtasnych; PH - waga
dla fraz

konfiguracja sim sp6jnosé

WN | PN | PH avg-dis | avg-same | max-dis | min-same COh1 COh2 COhg
T 2 [ 1 [[0063] 0,719 | 0,393 | 0,443 || 0,656 | 0,050 | 0,706
+ 2 2 0,058 | 0,710 | 0,368 0,422 0,653 | 0,053 | 0,706
+ | 2] 0 ||0065| 0721 | 0,402 | 0450 || 0,656 | 0,049 | 0,705
| 2] 3 ||0051 ] 0699 | 0,334 | 0,390 || 0,648 | 0,056 | 0,705
- 1 0 0,063 | 0,729 0,380 0,411 0,666 | 0,031 | 0,698
-1 | 1 o060 0721 | 0364 | 0,400 || 0,661 | 0,035 | 0,696
- 2 0 0,054 | 0,714 0,402 0,435 0,660 | 0,033 | 0,693
-1 | 2 |0053] 0706 | 0332 | 0,370 || 0,653 | 0,038 | 0,691
- 2 1 0,052 | 0,708 | 0,393 0,427 0,656 | 0,035 | 0,690
- 2| 2 | 0048 ] 0,607 | 0368 | 0,406 || 0,649 | 0,038 | 0,687
- 1 3 0,046 | 0,691 | 0,291 0,329 0,646 | 0,038 | 0,684
- 2| 3 |0042] 068 | 0334 | 0375 || 0,644 | 0,041 | 0,684
+ 1 2 0,066 | 0,721 | 0,377 0,395 0,656 | 0,018 | 0,674
+ | 1| 3 |[005 | 0,706 | 0,330 | 0,354 | 0,650 | 0,024 | 0,674
1| 1 || 0074 0734 | 0417 | 0425 || 0,660 | 0,008 | 0,669
+ | 1| 0 ||0077| 0739 | 0,432 | 0437 || 0,662 | 0,004 | 0,666
o | 2 |00s6]| 0710 | 0371 | 0,350 || 0,654 | -0,021 | 0,634
- 0 3 0,047 | 0,693 0,321 0,305 0,646 | -0,016 | 0,630
| 3| 3 |[0045 | 0,690 | 0,437 | 0422 || 0,644 | -0,015 | 0,629
- 0 1 0,064 | 0,727 | 0,421 0,385 0,663 | -0,035 | 0,628
+ | 3| 1 ][0053] 0,702 | 0,480 | 0,459 || 0,649 | -0,021 | 0,628
+ 3 2 0,050 | 0,697 | 0,463 0,444 0,647 | -0,019 | 0,628
-l o | o |0067]| 0737 | 0441 | 0,398 || 0,670 | -0,043 | 0,627
+ 3 0 0,054 | 0,703 | 0,486 0,464 0,649 | -0,022 | 0,627
+ | o | 3 |[0058]| 0708 | 0,362 | 0,335 | 0,650 | -0,026 | 0,624
- 3] 0 | 0046]| 0698 | 0486 | 0455 || 0,651 | -0,031 | 0,620
S 3|1 | 0045] 0,604 | 0480 | 0,449 || 0,649 | -0,030 | 0,618
o | 2 |[0069| 0726 | 0423 | 0382 || 0,657 | -0,041 | 0,616
- 3 2 0,042 | 0,686 0,463 0,435 0,644 | -0,028 | 0,616
- 3| 3 10039 0678 | 0437 | 0412 || 0,640 | -0,024 | 0,615
+ 0 1 0,079 | 0,741 | 0,475 0,417 0,662 | -0,057 | 0,605
+ | 0| 0 |[0083] 0748 | 0,494 | 0431 | 0,665 | -0,064 | 0,601
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zwiekszajac trzykrotnie wage kazdej nazwy wlasnej. Co ciekawe, wartosci cohs
w obu korpusach przy tak ustawionych wagach sa bardzo podobne - réznig sie
o okoto 0,01. Zmniejszanie tej wagi powoduje istotne zwigkszenie podobienstwa
STMunaz—dis W K1 - jak wiemy, podobienstwo to dotyczy dokumentéow o katastrofie
lotniczej, stownictwo je opisujace jest zblizone, lecz nazwy wlasne sie tam nie
powtarzaja, zatem zwiekszenie wagi dla tych ostatnich podkresla réznice miedzy
tymi dokumentami, zmniejszajac warto$é podobienstwa miedzy nimi. Analiza
wynikéw w K2 sugeruje nieco nizsza wartosé¢ wagi dla nazw wlasnych — okoto
1-2, lecz w tym przypadku nie ma to tak silnego przelozenia na sp6jnosc.

Dosé zaskakujaca wlasciwoscig jest fakt, ze zwiekszenie wagi dla fraz nie ma
zbyt duzego znaczenia dla wartosci spéjnosci grupowania, a w niektérych przy-
padkach nawet pomijanie fraz pomaga polepszy¢ reprezentacje (nalezy tu przy-
pomnieé, ze dotyczy to jedynie fraz nie bedacych nazwami wlasnymi, gdyz te sa
traktowane zawsze osobno). Wyjasdnieniem dla tej sytuacji jest prawdopodobnie
to, ze leksemy skladowe fraz sg niezaleznie dodawane do reprezentacji.

5.2 Ocena algorytmow grupowania

5.2.1 Metoda ewaluacji eksperymentu

Do ewaluacji grupowania dokumentéw powszechnie uzywanych jest kilka miar,
ktére zostana przytoczone za [MRS08]. Jedna z nich jest czystos$é (ang. purity),
ktéra oznacza odsetek dokumentéow, ktére zostaly prawidtowo zaklasyfikowane.
Dla grupowania G = {g1, g2, - .. gr} kolekcji dokumentéw C' = {d;,da,...,dn},
dla ktérej prawidlowym podzialem jest G* = {g7, g3, ... g} }, czystos¢ zdefiniowa-
na jest nastepujaco:

, 1
purity(G) = — " max gy N g]|
m & 7

Miara ta moze by¢ jednak wykorzystana jedynie wéwczas, gdy znane jest pra-
widlowe grupowanie kolekcji dokumentéw, a to musi zosta¢ wykonane manualnie,
co jest niezwykle pracochtonne dla duzych nieuporzadkowanych kolekcji.

Inna miara oceny grupowania dokumentéw jest indeks Randa (RI). Ocenia
on, jaka czes¢ decyzji o przypisaniu dokumentéw do poszczegdlnych grup jest
prawidtowa. Dla potrzeb obliczenia tego wskaznika przyjmuje sie, ze grupowanie
polega na podjeciu jednej decyzji w stosunku do kazdej pary dokumentéw, ktore
mogga by¢:

prawdziwie pozytywne (TP, true positive) - dwa podobne dokumenty zostaly
przypisane do tej samej grupy

prawdziwie negatywne (TN, true negative) - dwa rézne dokumenty zostaly
przypisane do réznych grup
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falszywie pozytywne (FP,false positive) - dwa rézne dokumenty zostaly przy-
pisane do tej samej grupy

falszywie negatywne (FN, false negative) - dwa podobne dokumenty zostaly
przypisane do réznych grup

Indeks Randa jest stosunkiem liczby poprawnych decyzji do liczby wszystkich

decyzji, ktorych jest W (dla m dokumentéw)”
RIG) = 4TP + #TN _ H#TP+#TN
 HTP+#FP+#FN+#TN z@;ﬁ

Wartoscia tatwiejsza do obliczenia, gdyz wymagajaca jedynie analizowania
podobienistwa dokumentéw wewnatrz poszczegélnych klastréw (bez poréwnan
miedzy klastrami), jest precyzja, czyli stosunek liczby par podobnych doku-
mentéw do liczby wszystkich par w grupach:

B #TP _ #TP
__#TP+#FP__ZWGU%

Poniewaz nie wszystkie oceniane algorytmy grupuja cala kolekcje (DBSCAN

precision(Q)

i HAC-Threshold moga pozostawia¢ dokumenty niepowiazane z innymi), wyni-
ki grupowania beda dodatkowo zawieraly informacje, jaka cze$¢ calego zbioru
dokumentéw zostata przydzielona do grup — wartoéé¢ te bede nazywal pokry-
ciem. Pokrycie nie stanowi niezaleznej oceny wyniku algorytmu, gdyz nie jest
zalezne od prawdziwych powigzan miedzy dokumentami, umozliwia ono jednak
poréwnanie dziatania réznych algorytméw dla tej samej kolekeji dokumentow.

5.2.2 Opis eksperymentu

Eksperyment sktada sie z dwdch czeéci. Pierwsza z nich polega na zastosowa-
niu algorytméw k-srednich, DBSCAN oraz hierarchicznych (za wyjatkiem HAC
zwracajacego wynik w postaci drzewa, gdyz ten jest trudno ocenié¢) do podziatu
korpusu K1. Jego wyniki bedg oceniane wszystkimi miarami opisanymi w 5.2.1.

W drugiej czesci eksperymentu uzyte zostaty artykuty z Korpusu Rzeczpospo-
litej ([rze]). Poniewaz sa one przechowywane w formie plikéw html, konieczne byto
napisanie pomocniczego programu ekstrahujacego z nich treéé¢ tekstows. Zostatl
on zaimplementowany w oparciu o biblioteke Jericho HTML Parser!. Napisany
program, oprocz ekstrakeji tekstu, pobiera informacje o dziale, tytule i podtytule
artykutu z meta tagéw pliku i tworzy z nich nowa opisowa nazwe dla pliku.

7 tego korpusu wybranych zostalo 205 artykutow, ktére zostaly opubliko-
wane w marcu 2002 roku w dzialach Kraj oraz Swiat. Razem z 33 tekstami

'Jest to  Dbiblioteka z otwartym Zrédlem w  Javie, strona  projektu:
http://jericho.htmlparser.net/docs/index.html (dostep: czerwiec 2010)
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z korpusu K1 (zostaly one dolaczone, by mozna bylo sprawdzié, czy predefinio-
wane grupy zostana rowniez wykryte wéréd innych dokumentéw) stanowia one
kolekcje testowa, ktora w dalszej czeéci pracy bedzie oznaczana jako K3. Po-
niewaz w tym zbiorze duzo dokumentéw nie jest powiazanych z zadnym innym,
tworzenie podzialu obejmujacego wszystkie artykuty byloby sztuczne - stworzo-
ne powinny zostaé tylko grupy taczace faktycznie podobne tematycznie artykuty.
Dlatego testy na tym korpusie wykonane zostana jedynie dla algorytméw gru-
powania czesciowego, czyli DBSCAN oraz HAC-Threshold. Parametry wejsciowe
dla tych algorytméw zostana dobrane eksperymentalnie. Poniewaz wzorcowe gru-
powanie dla tych artykuléow nie istnieje, niemozliwe jest wykorzystanie do oceny
wynikow miary czystosci oraz indeksu Randa. Obliczona bedzie jedynie precyzja,
opierajaca sie na ocenie zawartosci kazdej z uzyskanych grup.

5.2.3 Wyniki eksperymentu i wnioski
Czesé I — kolekcja K1

Wyniki pierwsze]j czesdci eksperymentu zaprezentowane sa w tabeli 5.6. Zgodnie
z wczesniejszymi obawami, grupy uzyskane przez uzycie algorytmu k-$rednich nie
sg prawidtowe. Co wiecej, poczatkowe losowanie sprawia, ze kolejne wyniki uzy-
skiwane przez te metode nie sa powtarzalne. Do oceny jakosci grupowania zostat
wybrany najlepszy wynik spoéréd otrzymanych w 5 wywotaniach algorytmu, nie
jest on jednak calkowicie poprawny. Przyklad 2 prezentuje blednie rozpoznana
przez algorytm k-$rednich grupe dokumentéw, zawierajaca dokumenty o dwoch
katastrofach lotniczych oraz wycieku ropy w Zatoce Meksykanskiej (ten ostatni
zostal uznany za podobny do poprzednich gtéwnie z powodu powtarzajacego sie
czesto stowa katastrofa).

[katastrofa, samolot, Libia, lotnisko, Trypolis]
1. Lech Kaczynski nie zyje. Katastrofa samolotu. 96 ofiar
2. Libia W katastrofie samolotu zginety 103 osoby
3. Katastrofa platformy: plama ropy zagraza Ameryce
4. Nie zyje prezydencka para, politycy, zolnierze
5. Katastrofa samolotu w Libii

6. Glowa panstwa polskiego nie zyje

Przyklad 2: Bledna grupa rozpoznana przez algorytm k-$rednich

Grupowania uzyskane w wyniku dzialania pozostatych algorytméw sa lepsze.
Algorytm aglomeracyjny HAC-Flat poprawnie przydzielit dokumenty do o$miu
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Tabela 5.6: Ocena wynikéw grupowania — korpus K1
konfiguracja: sposéb wazenia wys; brak uzycia WordNetu; waga dla nazw wla-
snych: 3; waga dla fraz: 2; reprezentacja tylko rzeczownikéw

Algorytm Konfiguracja Czystosé | Precyzja | Pokrycie
k-$rednich k=38 88% 84% 100%
HAC-Flat k=8 100% 100% 100%
HAC-Threshold prog laczenia: 0,3 94% 92% 100%
HAC-Threshold prég taczenia: 0,39 100% 100% 100%
HAC-Threshold prég laczenia: 0,5 100% 100% 97%
DBSCAN prég sasiedztwa: 0,5, MinPts=1 100% 100% 97%
DBSCAN prog sasiedztwa: 0,4, MinPts=1 100% 68% 100%

klastréw. Ponadto, jezeli wykonany zostanie on dla siedmiu klastréw, otrzymamy
grupowanie ze scalonymi artykutami dotyczacymi katastrofy w Smolensku oraz
Libii - dokladnie tak, jak tego oczekiwalibysmy. Oczywiscie, takie same wyniki
mozemy otrzymaé przy uzyciu algorytmu HAC-Threshold z odpowiednio usta-
lonym progiem taczenia, uzyskujac wlasciwe grupy dla progu réwnego 0,39. Dla
zbyt niskiego progu polaczone zostana grupy o katastrofach lotniczych, dla zbyt
wysokiego - jeden dokument nie zostanie przydzielony do zadnej grupy?. Anali-
za kolejnych wartosci podobienstwa STMgroup—average (POkazanych w tabeli 5.7),
przy ktorych nastepuje scalanie grup, wskazuje, ze to wladnie te ostatnie dwa
przypadki sg najbardziej prawdopodobnym wynikiem grupowania przez ten al-
gorytm, kolejne laczenia grup wystepujace po nich powoduja najwieksze zmniej-
szenie wartosci ST M group—average-

Rezultaty mozliwe do uzyskania przy uzyciu algorytmu DBSCAN sg nieco
gorsze w stosunku do algorytmoéw hierarchicznych, co objawia sie tym, ze przy
podanej konfiguracji tworzenia reprezentacji niemozliwe jest uzyskanie grupowa-
nia zgodnego z wzorcem. Dla progu sasiedztwa ustalonego na wartos¢ 0.5 klastry
zawieraja jednolite tematycznie dokumenty, lecz jeden artykul nie zostal nigdzie
przypisany (taka sama sytuacja, jak dla zbyt wysokiego progu laczenia w algo-
rytmie HAC-Threshold). Okazuje sie jednak, ze dla progu sasiedztwa réwnego
0.4 scalone w jedng zostaly grupy o katastrofach lotniczych i skazaniu Anny Ja-
ruckiej®. Zauwazmy, ze w tym przypadku czystoé¢ wynosi 100% — wynika to
z faktu, ze wszystkie tematycznie podobne dokumenty nalezg do tej samej grupy.

2 Artykutem, ktéry pozostaje bez przydziatu, jest Wyeliminowanie niewygodnego kandydata
- bezkarne z portalu salon24.pl. W przeciwienistwie do innych dokumentoéw z tej grupy, nie jest on
opisem wydarzenia, lecz luznym komentarzem do niego - stad wynika niewielkie podobienistwo
do innych dokumentéw o skazaniu Anny Jaruckiej.

3Fakt ten, zaskakujacy na pierwszy rzut oka, wyjaénié mozna wysokim wspétczynnikiem
wazenia dla nazw wlasnych oraz powtarzajacym sie w tych artykutach nazwiskiem Kaczynsk:
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Tabela 5.7: Podobienstwa taczonych grup w algorytmach grupowania aglomera-
cyjnego uzytego w kolekcji K1

Liczba | Grupy SIM group—average | ROznica
grup jednoele’ SIMgroup—average
mentowe

33 33 1 -

32 31 0,946 0,05
31 29 0,917 0,03
30 28 0,884 0,03
29 27 0,871 0,01
28 25 0,869 0

27 23 0,847 0,02
26 22 0,841 0,01
25 21 0,835 0,01
24 20 0,796 0,04
23 19 0,772 0,02
22 17 0,764 0,01
21 15 0,739 0,02
20 13 0,721 0,02
19 11 0,714 0,01
18 10 0,709 0

17 8 0,698 0,01
16 7 0,693 0,01
15 7 0,664 0,03
14 6 0,646 0,02
13 4 0,617 0,03
12 3 0,589 0,03
11 3 0,563 0,03
10 2 0,541 0,02
9 0 0,500 0,04
8 0 0,398 0,1
7 0 0,390 0,01
6 0 0,105 0,28
5 0 0,077 0,03
4 0 0,058 0,02
3 0 0,048 0,01
2 0 0,030 0,02
1 0 0,021 0,01
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Czes¢ 11 — kolekcja K3

W drugiej czesci eksperymentu przeprowadzono grupowanie na korpusie K3 algo-
rytmem HAC-Threshold z progiem taczenia réwnym 0.5 oraz algorytmem DBSCAN
z minimalng liczbg sasiadéw réwna 2 i progiem podobienstwa réwnym 0.5. Wyniki
sa zaprezentowane w tabeli 5.8.

Tabela 5.8: Ocena wynikéw grupowania — korpus K3
konfiguracja: sposéb wazenia wys; brak uzycia WordNetu; waga dla nazw wla-
snych: 3; waga dla fraz: 2; reprezentacja tylko rzeczownikdw

Algorytm Konfiguracja Precyzja | Pokrycie | Grupy?
HAC-Threshold prog taczenia: 0,5 94% 67% 35/43
DBSCAN prég sasiedztwa: 0,5, MinPts=1 8% 68% 32/41

“Format komorki: liczba w pelni poprawnie rozpoznanych grup / liczba wszystkich rozpo-
znanych grup

Kazda uzyskana grupa zostala oceniona niezaleznie przez 3 osoby pod wzgle-
dem podobienstwa znajdujacych sie w niej dokumentéw. Jako ”prawidlowa” oce-
na zawartosci klastréw, ktéra postuzyta do ewaluacji wyniku, zostata uznana taka,
ktora sie powtarzala w co najmniej dwdch ocenach testeréw (w 60% wszystkie
oceny byly jednakowe, nie zdarzyl sie przypadek, w ktérym kazda osoba wysta-
wila inng oceng).

Wyniki dzialania algorytmu aglomeracyjnego sa zadowalajace. Wiekszo$¢ (81%)
klastrow zostata uznana za prawidtowe, pozostate wprawdzie opisujg rézne wyda-
rzenia, ale podobienstwo tematyczne miedzy dokumentami w nich zawartymi jest
tatwo dostrzegalne — przyktad 3 prezentuje grupe, ktéra zawiera trzy artykuty
o finansowaniu szkét niepublicznych oraz jeden o likwidowaniu technikéw i prze-
ksztatcaniu ich w licea ogélnoksztalcace. Najwieksza sposréd znalezionych grup
zawierala 18 dokumentéw omawiajacych konflikt na Bliskim Wschodzie (przy-
ktad 4).

[szkota, dotacja, NIK, uczen, czesnel
1. Dotacje zagrozone — Finansowanie szké! niepublicznych
2. Nie ma spisku — Niepanstwowe szkoty boja sie¢ zabrania dotacji
3. Wyzsze dotacje, czesne bez zmian — NIK o szkotach niepublicznych

4. Powiaty zdecydowaly, teraz pora na uczniow — W calym kraju zniknie
niemal polowa technikéw, przybedzie 508 ogdlniakow

Przyktad 3: Bledna grupa rozpoznana przez algorytm hierarchiczny

Dodanie 205 artykuléw z Rzeczpospolitej nie przeszkodzito we wlasciwym
potaczeniu dokumentéw z klastra K1. Wsrod 43 klastrow rozpoznanych w kolekeji
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[Arafat, Izrael, Palestynczyk, Bliski Wschéd, Szaron]

1.

10.

11.
12.
13.

14.

15.

16.

17.

18.

Amerykanski mediator rozpoczal misje — Wojska izraelskie wycofuja sie
z Ramalli

. Zniwo $mierci — Kolejne ofiary w Strefie Gazy i na Zachodnim Brzegu

Jordanu — Amerykanskie mediacje

. Szaron gotéw do ustepstw — Amerykanie naciskaja

. Znowu fiasko — Kolejne spotkanie izraelsko-palestynskiej komisji bezpie-

czenstwa

. Wreszcie spokojniej — Armia izraelska opuszcza ziemie Autonomii Pale-

stynskiej — Arafat moze wyjechaé, ale nie wiadomo, czy bedzie méogt wro-
cié

. Znowu zamach w Izraelu — Prezydent USA rozczarowany sytuacja na Bli-

skim Wschodzie

. Nie bedzie tatwo — Misja Zinniego: Palestynczycy i Izraelczycy wkrotce sie

spotkaja

. Nalot na siedzibe Arafata — Kolejny krwawy dzien w Izraelu i na terenach

Autonomii Palestynskiej

. Niepewny los Arafata — Przywddca Palestynczykéow prawdopodobnie nie

pojedzie na szczyt arabski do Bejrutu

Odliczanie przed Bejrutem — Kwestia wyjazdu Arafata na szczyt arabski
nierozstrzygnieta

Zastrzelony z zimna krwig — Arafat moze juz opuszczaé Ramalle
Atak za atakiem — Bez porozumienia w sprawie rozejmu

Krwawy odwet w Ziemi Swietej — W zamachach palestyfiskich zginelo 21
0s6b — Izraelczycy uzyli Smigtowcéw i czolgdw

Powiedzieli Rzeczpospolitej — Yossi Melman, komentator izraelskiego
dziennika ”Haarec”

Krok w strone rozejmu — Zolnierze wycofuja sie z Betlejem

Masakra pod Tel Awiwem — Saudyjski plan pokojowy omawiany przez
przywodcow arabskich w Bejrucie — Zamach palestynskiego samobdjcy
w Netanii

W martwym punkcie — Izrael odrzucit saudyjski plan pokojowy — Pale-
styficzycy obawiali si¢ izraelskiego odwetu

Misja Zinniego w cieniu zamachéw — Palestyniskie akty terroru

Przyklad 4: Najliczniejsza sposréd grup znalezionych przez algorytm HAC-
Threshold w korpusie K3
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K3 znalazto sie 8 grup z kolekcji K1, ktérych zawartoéé sie niemal w pelni zgadza
z prawidlowym podzialem — jedynie dokument Wyeliminowanie niewygodnego
kandydata — bezkarne nie zostal nigdzie przypisany.

Grupy skonstruowane przez algorytm DBSCAN dla progu sasiedztwa réwnego
0.5 i minimalnej liczby sasiadéw réwnej 1 sa bardzo podobne do tych utworzonych
przez algorytm hierarchiczny — w 74% przypadkow sa takie same, w szczegdlnosci
tak samo rozpoznanych zostalo osiem klastrow z K1.

Ocena etykiet dla grup

Osoby biorgce udzial w eksperymencie zostaly poproszone rowniez o ocene jakoéci
etykiet w skali 1 do 3, ktérej znaczenie jest nastepujace

1 etykieta jest nieprawidlowa (22% etykiet grup otrzymalo taka ocene)

2 etykieta przybliza tematyke klastra, ale trudno na jej podstawie odgadnaé,
jakiego typu artykuly si¢ w nim znajduja (34% wskazan)

3 etykieta dobrze oddaje zawartosé¢ klastra (44% wskazan)

Srednia ocena wyniosta 2, 21, grupy byly etykietowane metoda 5 stéw kluczowych.
Nalezy przyznaé, ze jest to wynik dosé¢ dobry, wziawszy pod uwage prostote kon-
strukcji etykiet.



Podsumowanie

Celem pracy byla ocena mozliwoéci polepszenia wynikéw grupowania dokumen-
tow tekstowych przez udoskonalanie sposobu ich reprezentacji. Eksperymenty
pokazaty, ze jest to mozliwe. Oprocz czynnosci standardowo wykonywanych dla
jezyka polskiego, czyli redukcji wyrazéow funkcyjnych oraz lematyzacji, warto
przede wszystkim usuwaé wszystkie leksemy poza rzeczownikami. Duze znacze-
nie ma réwniez rozpoznawanie jedno- i wielowyrazowych nazw witasnych i nada-
wanie im wyzszych wag niz pozostalym terminom. Rozpoznawanie fraz miato
w przeprowadzonych eksperymentach znaczenie nizsze od oczekiwanego. Rowniez
wykorzystanie ontologii typu WordNet nie spetnito poktadanych w niej nadziei,
lecz spowodowane jest to prawdopodobnie kontekstem badan — pozadane bylo
jak najscislejsze podobienstwo dokumentow, WordNet zas umozliwia rozpoznanie
bardziej subtelnych cech podobienstwa.

Poréwnane zostato dzialanie klasycznych algorytmow analizy skupien w gru-
powaniu dokumentéw tekstowych. Najlepsze wyniki mozna bylo osiagnaé przy
uzyciu zmodyfikowanych algorytméw grupowania aglomeracyjnego UPGMA: HAC-
Threshold i HAC-Flat. Nieco nizszej jakosci grupy zwracal bardzo szybki i prosty
algorytm DBSCAN, ktéry rzadko jest wykorzystywany do grupowania danych
tekstowych. W przeprowadzonych testach algorytm k-$rednich zwracal wyniki
zawierajace bardzo duzo bledéw.

Podstawa kolejnych badan nad ulepszeniem grupowania dokumentéw powin-
na by¢ funkcja podobienstwa. Stosowana w aplikacji miara simosine dobrze sie
sprawdza dla tradycyjnego modelu multizbioru stéw wazonych funkcja wyr_;qr
czy wyy, lecz trudno przy jej uzyciu wlasciwie odda¢ podobienstwo bazujace na
bardzo silnych cechach wiazacych dokumenty: frazach i nazwach wtasnych. Kaz-
de ich pojawienie sie¢ w obu poréwnywanych dokumentach wskazuje na zblizong
tematyke. Zastosowany w aplikacji system wspotczynnikéw wazenia dla termindéw
réznego typu nie zawsze poprawnie te wlasciwosé pozwala uwzglednic.
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Dodatek A

Instrukcja uzycia aplikacji

Ugrupator

A.1 Wymagania techniczne

Zalaczona aplikacja grupujaca dokumenty wymaga do dzialania komputera z sys-
temem operacyjnym MacOS w wersji co najmniej 10.5, Windows XP (lub p6zniej-
szy) lub Linux (z zainstalowanym srodowiskiem uruchomieniowym Javy w wersji

6).

A.2 Korzystanie z aplikacji

Przygotowanie dokumentéw do grupowania

Aby dokumenty mogtly zosta¢ wezytane do reprezentacji standardowej, powinny
one by¢ przechowywane na dysku jako zwykte pliki tekstowe w kodowaniu UTF-8.

Do reprezentacji rozszerzonej dokumenty musza mie¢ format plikow I'TF. For-
mat ten jest wewnetrznym sposobem przechowywania przez system tlumaczenia
automatycznego Translatica przeanalizowanego leksykalnie i syntaktycznie tek-
stu. Za pomoca aplikacji t5console mozna przeksztalci¢ zwykty plik tekstowy
artykul.trt w plik w formacie ITF artykul.itf w nastepujacy sposéb (polecenia
konsoli bash):

cat artykut.txt | ./tbconsole --lemmatize plen > artykut.itf

Oba powyzsze pliki (artykul.trt i artykul.itf) sa potrzebne do grupowania i po-
winny znajdowaé sie w tym samym katalogu.
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Sposéb korzystania z aplikacji

1.

wybraé¢ Narzedzia — konfiguracja. W oknie, ktore si¢ ukaze, nalezy ustawic¢
pozadane opcje reprezentacji, tj. wspotczynniki wazenia dla poszczegdlnych
czedci mowy, sposOb wazenia terminow, decyzje o wykorzystaniu WordNetu
i spos6b tworzenia etykiet dla klastréw. Zapisa¢ zmiany.

. wybraé Narzedzia — [wezytaj dokumenty itf || wezytaj dokumenty txt] i za-

znaczy¢ dokumenty do grupowania. Po akceptacji, na dole ekranu beda
pojawiaé sie informacje o postepie we wezytywaniu plikéw.

Uwaga: Nie ma mozliwosci dotaczenia plikéw do stworzonej kolekcji, kazdy
wybor plikéw przez pozycje Wezytaj dokumenty tworzy nowy zbiér doku-
mentéw do grupowania.

. Aby zobaczy¢ reprezentacje wezytanych dokumentéw w postaci listy termi-

néw i przypisanych im wag, nalezy wybraé¢ Narzedzia — Dokumenty

. Aby zobaczy¢ obliczone wartosci podobienstwa miedzy wszystkimi parami

dokumentoéw, nalezy wybra¢ Narzedzia — Macierz podobienstwa. Klikniecie
na nagltéwek kolumny powoduje sortowanie jej wartosci.

. Aby pogrupowaé dane, nalezy nacisnaé¢ przycisk Nowe grupowanie, wybraé

algorytm i wprowadzi¢ wartoéci wymaganych parametréow. Po zakonczeniu
jego dziatania, wyniki beda prezentowane w 3 kolumnach: lista zidentyfiko-
wanych grup, znajdujace si¢ w zaznaczonej grupie dokumenty oraz podglad
zaznaczonego dokumentu.



Dodatek B

Korpus testowy

Tytuly dokumentéw podzielone na grupy tematyczne zawarte w korpusie K1:

Nr

Dokumenty w grupie

(bp.pl) BP uaktualnia informacje na temat dzialan interwencyjnych
w zatoce meksykanskiej

(rp.pl) Pie¢ sposobéw bp na plame ropy

(wprost.pl) Obama: BP zaplaci za katastrofe ekologiczna

(money.pl) BP chce powstrzymaé wyciek ropy nowa koputa
(gazeta.pl) Przetom. BP udalo sie zamontowaé rure wysysajaca rope
(gazeta.pl) Wyciek ropy kosztowal koncern 450 mln dol

(radiozet.pl) Firma BP: Do wtorku chcemy zatamowaé wyciek ropy
(rp.pl) Katastrofa platformy: plama ropy zagraza Ameryce

(dziennik.pl) Na PZU najlepiej zarobi jego prezes
(gazeta.pl) Kurs PZU lekko w dét Bank UBS wycenia je na 395 zt
(rp.pl) Kolejny dzien PZU

(gazeta.pl) Lech Kaczynski nie zyje. Katastrofa samolotu. 96 ofiar
(rp.pl) Nie zyje prezydencka para, politycy, zolnierze
(tvn.pl) Glowa panstwa polskiego nie zyje

(gazeta.pl) Libia W katastrofie samolotu zginely 103 osoby
(se.pl) Katastrofa samolotu w Libii

(gazeta.pl) Ojciec Rydzyk uruchomil nowe radio
(onet.pl) Ojciec Rydzyk uruchomil nowe radio
(wirtualnemedia.pl) O Tadeusz Rydzyk uruchomil nowe radio

(gazeta.pl) Pow6dz 2010. mozna bylo zapobiec zalaniu Kozanowa
(polskieradio.pl) Pogarsza sie sytuacja na os. Koznanéw
(se.pl) Sytuacja na wroctawskim osiedlu Kozanéw powoli sie stabili-

zuje
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(gazeta.pl) Sad nie dal wiary wyjasnieniom Jaruckiej

(pap.pl) Jarucka skazana na kare w zawieszeniu; obrona zamierza ape-
lowaé

(salon24.pl) Wyeliminowanie niewygodnego kandydata — bezkarne
(tvp.pl) Anna Jarucka skazana

(wprost.pl) Asystentka Cimoszewicza pdjdzie do wiezienia. Dzi§ wy-
rok

(dziennik.pl) Kryzysowy festiwal w Gdyni

(gazeta.pl) Rézyczka zwyciezca festiwalu filmowego w Gdyni
(emetro.pl) Agentka, historia, Zlote Lwy

(newsweek.pl) Rézyczka najlepsza na festiwalu w Gdyni

(pomorska.pl) Rézyczka laureatem Zlotych Lwéw na 35 Festiwalu Pol-
skich Filméw Fabularnych w Gdyni

(tvp.pl) Rézyczka zgarneta wszystkie Zlote Lwy
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