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TEXT MINING JAKO NARZEDZIE POZYSKIWANIA INFORMACJI
Z DOKUMENTOW TEKSTOWYCH

Pawel Lula
Akademia Ekonomiczna w Krakowie, Katedra Informatyki

Stale i szybko rosnace zasoby informacyjne sa jedna z cech wspolczesnosci. Ich prawidto-
we pozyskanie, przeanalizowanie i przetworzenie jest warunkiem koniecznym do prawi-
dtowego funkcjonowania kazdego cztowieka. To trudne zadanie jest w duzym stopniu
wspomagane przez najnowsze zdobycze nauki i techniki, czego najlepszym przyktadem
jest rola, jaka odgrywa obecnie analiza danych i informatyka.

Nalezy jednak zauwazy¢, ze wsrdd istniejacych i obecnie tworzonych zasobdw informa-
cyjnych znaczna rolg¢ odgrywaja dokumenty tekstowe. Ich analiza i przetworzenie jest
stosunkowo prosta dla cztowieka, jednak proby automatyzacji tych zadan sa szczegdlnie
trudne. Podstawowa przyczyna trudnosci jest niski stopien ustrukturyzowania tekstow
1 brak jednoznacznych metod ich interpretacji.

Przeprowadzane w wielu osrodkach badania wskazuja jednak, ze zarezerwowana przez
dlugi okres czasu wylacznie dla cztowieka dziatalno$¢ zwiazana z przetwarzaniem doku-
mentéw tekstowych moze by¢ w duzym stopniu zautomatyzowana. Systemy komputerowe
wyposazone w odpowiednie oprogramowanie sa w stanie gromadzi¢ olbrzymie zasoby tek-
stowe, pozyskiwa¢ zawarte w nich informacje i dokonywac sprawnego ich przetworzenia.

Podstawowym celem niniejszego opracowania jest prezentacja eksploracyjnej analizy
dokumentow tekstowych (okreslanej jako text mining), ktéra rozumiana jest jako zbior
koncepcji, metod oraz zaimplementowanych w postaci programéw komputerowych algo-
rytmow przetwarzania zasobow tekstowych, prowadzacych do zautomatyzowania pro-
cesOw przetwarzania dokumentdw sporzadzonych w jezykach naturalnych. W kolejnych
czeSciach tekstu ukazane zostana:

¢ definicja i cele zastosowan text miningu oraz powiazania z dziedzinami pokrewnymi,

¢ typy problemow poznawczych rozpatrywanych na gruncie text miningu wraz z krotkim
omowieniem przyktadowych zastosowan,

metody reprezentacji informacji zawartych w dokumentach tekstowych,

podstawowe metody przetwarzania informacji pozyskanych z dokumentéw teksto-
wych.
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Ilustracja dla omawianych zagadnien bedzie prezentacja analizy przyktadowego zestawu
dokumentow. Wszystkie obliczenia zostana wykonane za pomoca modulu Text Miner,
bedacego czgscia sktadowa pakietu STATISTICA.

Czym jest text mining?

Pojecie text miningu zdobywa popularnos¢ od konca lat dziewigédziesiatych XX wieku.
Do jego tworcow nalezy zaliczy¢ Marti A. Hearst, ktora w swoim powszechnie cytowanym
artykule ([10]) definiuje text mining jako proces majqcy na celu wydobycie z zasobow
tekstowych nieznanych wczesniej informacji.

Text mining ma charakter interdyscyplinarny, gdyz korzysta ze zdobyczy badaczy
zajmujacych si¢ data miningiem, uczeniem maszynowym, przetwarzaniem j¢zyka natu-
ralnego (a w szczegolnosci 0osob zajmujacych si¢ metodami wyszukiwania i pozyskiwania
informacji oraz tlumaczenia maszynowego), statystyka, lingwistyka oraz informatyka.
W tym miejscu warto podda¢ krotkiej dyskusji podobienstwa irdznice pomigdzy text
miningiem a kazda z wyréznionych powyzej dziedzin.

Nietrudno zauwazy¢ zwiazki text miningu z data miningiem. W obu przypadkach analityk
dazy do odkrycia nieznanych wczes$niej prawidtowosci poprzez eksploracje duzych
zasoboéw danych. Jednakze charakter przetwarzanych zasobow jest inny: podejScie data
miningowe przystosowane jest do analizy danych o $cis$le okreslonej strukturze,
o wartosciach wyrazonych na klasycznych skalach pomiarowych; natomiast analiza text
miningowa ukierunkowana jest na analizg tekstu, a wigc zasobu nie majacego okreslonej
struktury lub o strukturze okre$lonej w sposdb nieprecyzyjny ido$¢ dowolny (jak na
przyktad w plikach HTML). Jednakze text mining w duzym stopniu korzysta z data
miningu - zapozyczyt eksploracyjne podejscie do procesu analizy, ukierunkowanie procesu
analizy na zastosowania, przywiazywanie duzej wagi do prostoty interpretacji iuzy-
tecznosci uzyskanych wynikow oraz wykorzystanie wspolnego (w duzej czgsci) zestawu
metod i narzedzi.

Mozna wskaza¢ na wiele punktow wspolnych pomigdzy text miningiem a uczeniem maszy-
nowym, ktorego istnienie (podobnie jak text miningu) byloby niemozliwe bez stosowania
metod i narze¢dzi informatyki. Gléwnym zatozeniem uczenia maszynowego jest wykrycie
istniejacych prawidlowosci poprzez analize wielu przykladow jej realizacji, a nastgpnie
ujecie wykrytych w ten sposéb regul w postaci modelu tatwego do wykorzystania przez
system komputerowy. Do najczgéciej stosowanych typoéw modeli nalezy zaliczy¢ sieci
neuronowe, drzewa decyzyjne czy algorytmy genetyczne. Uczenie maszynowe jest czgsto
stosowane w text miningu. Jednakze nie zawsze, gdyz w wielu przypadkach stosowane jest
podejscie odmienne niz w uczeniu maszynowym, polegajace na probie dokonania
ekstrakcji informacji za pomoca klasycznych metod statystycznych czy tez poprzez
zastosowanie wyrafinowanych modeli lingwistycznych.

Text mining korzysta roéwniez z olbrzymich osiagni¢¢ badaczy zajmujacych si¢ prze-
twarzaniem jezyka naturalnego (NLP - Natural Language Processing). Za pioniera w tej
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dziedzinie uznaje si¢ wybitnego lingwist¢ Noama Avrama Chomsky’ego (ur. 1928), ktory
byt przekonany o istnieniu ogdlnych regut gramatycznych pozwalajacych na stworzenie
takiego matematycznego (formalnego) modelu, ktéry umozliwi rozumienie itworzenie
poprawnych zdan w jezyku naturalnym. W rozumieniu Chomsky’ego gramatyka to zbior
symboli i1 zbidr regut okreslajacych sposob ich przetwarzania. Mimo ogromnych osiagnigé
lingwistyki formalnej (widocznych np. w technikach kompilacji wykorzystywanych przy
programowaniu komputeréw) obecny poziom wiedzy wskazuje, ze bogactwo jezykow
naturalnych nadal wymyka si¢ ograniczeniom naktadanym przez ich formalny opis. Prace
Chomsky’ego kontynuowane byly przez wielu jego nastgpcoéOw i obejmowaty coraz szerszy
zakres tematyczny.

W kregu zainteresowan badaczy znalazlo si¢ miedzy innymi zagadnienie wykorzystania
jezyka naturalnego jako srodka komunikacji pomigdzy cztowiekiem a maszyna. Spetnienie
tego postulatu wymagato, aby komputer posiadat zdolno$¢ rozumienia ludzkiego jezyka
oraz aby potrafit samodzielnie generowa¢ wypowiedzi, stosujac ten sam sposob
komunikacji. Znaczenie, jakie przywiazywano do posiadania przez komputery umie-
jetnosci postugiwania si¢ jezykiem naturalnym bylto tak duze, ze Alan Turing uznat jg za
kryterium wystarczajace do przypisania maszynie cech charakterystycznych dla istot
inteligentnych. Rozpatrujac zagadnienie komunikacji z maszyna przy wykorzystaniu
jezyka naturalnego, nalezy wspomnie¢ o osiagni¢ciach Josepha Weizenbauma, tworcy
programu ELIZA, posiadajacego umiejetnos¢ prowadzenia rozmowy (za posrednictwem
klawiatury i monitora) na pozornie dowolny temat. Program ELIZA stal si¢ pierwowzorem
dla wielu dalszych prac zmierzajacych do utworzenia jeszcze doskonalszych narzedzi
rozumiejacych, a przynajmniej inteligentnie przetwarzajacych mowe ludzka. Program
ELIZA, jak iwszystkie kolejne nastgpne osiagnigcia w tej dziedzinie, nie osiagnely
zdolnosci postugiwania si¢ jezykiem naturalnym na poziomie cztowieka. Nie spelnily wige
podstawowego kryterium wymienianego przez Turinga jako warunku koniecznego do
przypisania maszynie cech istot inteligentnych. Mozna wskaza¢ na istotne podobienstwa
istniejace pomigdzy celem realizacji analizy text miningowej a przedstawionymi powyzej
kierunkami badan nad przetwarzaniem j¢zyka naturalnego. W obu przypadkach system
komputerowy musi by¢ w stanie zrozumie¢ przekaz tekstowy. Od typowego systemu NLP
oczekuje sig, ze bedzie on wstanie prawidlowo zareagowa¢ na kazda pojedyncza
wypowiedz, system text miningowy ukierunkowany jest raczej na analiz¢ i przetworzenie
duzych zasobow informacyjnych. W tym drugim przypadku nie oczekuje si¢ rowniez
generowania rezultatdw w postaci przekazu w jezyku naturalnym (czgsto wrecz odwrotnie
- pozadane jest pojawienie si¢ na wyjsciu informacji w postaci ustrukturyzowanej).

Innym istotnym kierunkiem badan dotyczacych przetwarzania jgzyka naturalnego jest
tiumaczenie maszynowe (MT - Machine Translation), majace na celu utworzenie systemu
komputerowego tlumaczacego bez ingerencji czlowieka pelne zdania pomig¢dzy réznymi
jezykami. Poczatkowo tego typu systemy budowano w oparciu o reguly o charakterze
lingwistycznym, okres$lajace sposob dokonywania translacji. Mimo osiagnigtych sukcesow
jakos$¢ tak dziatajacych systemow nie zawsze byla wystarczajaca. W wielu przypadkach
lepsze rezultaty mozna uzyskaé, stosujac podejscie alternatywne, okre$lane jako
thumaczenie maszynowe oparte na przyktadach (Example-based machine translation),
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zaproponowane na poczatku lat osiemdziesiatych XX wieku ([15]), ale rozwijane dopiero
od lat dziewigédziesiatych poprzedniego stulecia. Zaproponowane rozwiazanie polega na
stworzeniu duzej bazy par zdan o identycznym znaczeniu, ale zapisanych w dwoch
roznych jezykach. Nastepnie, wykorzystujac ide¢ uczenia maszynowego - system kompu-
terowy, analizujac odpowiadajace sobie zdania, uczy si¢ regul translacji. W trakcie
funkcjonowania systemu w istniejacej bazie wyszukiwane jest zdanie najbardziej zblizone
do tego, ktore ma zostaC przetlumaczone, a nastgpnie - wykorzystujac znajdujacy si¢
w bazie odpowiednik - generowane jest zdanie w jezyku docelowym. Wykorzystywany
w tego typu rozwiazaniach mechanizm uczenia maszynowego jest wspomagany przez
dodatkowa, wprowadzona przez cztowieka wiedz¢. Moze ona mie¢ charakter lingwis-
tyczny ([18]) lub statystyczny ([2]). Poszukujac sposoboéw polepszenia jakosci dziatania
opracowywanych rozwiazan, zaproponowane zostaly podejscia w duzym stopniu zblizone
do technik data i text miningowych. Pierwsze z nich polegalo na tacznym stosowaniu wielu
niezaleznych mechanizmow thumaczacych i generowaniu odpowiedzi ostatecznej jako
wypadkowej proponowanych rozwiazan czastkowych. Inne bazowalo na opracowanym
wczesniej formalnym modelu (ontologii) dziedziny zwiazanej z tematykq tekstu i dazyto
do stworzenia reprezentacji przeznaczonej do thumaczenia wypowiedzi za pomoca pojec
dostepnych w przyjetej ontologii, a nastgpnie wygenerowanie odpowiednikéw reprezen-
towanych faktow w jezyku docelowym. Przeglad metod ttumaczenia maszynowego, probe
ich oceny i perspektywy rozwoju zostaly przedstawione w pracy: [19].

W spektrum badan nad przetwarzaniem jezyka naturalnego znalazty si¢ réwniez zagad-
nienia dotyczace ekstrakcji informacji z dokumentow tekstowych. Prace w tym zakresie
prowadzone sa od przetomu lat osiemdziesiatych i dziewigédziesiatych XX wieku.
W latach 1987-1998 prace sponsorowane byly przez agencje DARPA (Defence Advanced
Research Projects Agency) wramach konferencji MUC (Message-Understanding
Conference). Celem byto opracowanie metod pozyskiwania $cisle okreslonych informacji
i wstawienie ich do wczesniej zaprojektowanej struktury ramowe;j (szablonu). Opracowane
podejscie shuzyto do analizy przesytanych komunikatow wojskowych, wiadomosci agen-
cyjnych, ekonomicznych oraz wykrywania przejawow dziatalnoS$ci terrorystycznej. W pro-
ponowanych rozwigzaniach szczegélna uwage zwracano na mechanizmy pozwalajace na
identyfikacje nazw wiasnych oraz wykrywanie koreferencji (czyli réznych okreslen
odnoszacych si¢ do tego samego obiektu). Wypracowane w tym zakresie metody naleza
obecnie do grupy najpopularniejszych algorytmoéw text miningowych, a obszar ich zasto-
sowan ulega ciaglemu rozszerzeniu.

Dos$¢ czgsto text mining utozsamiany jest z zaawansowanymi metodami wyszukiwania
informacji (stosowanymi na przyktad w internetowych serwisach wyszukujacych). Wedtug
czesci badaczy poglad taki nie jest jednak uzasadniony, gdyz obie wymienione formy
analizy maja inne cele. Celem metod i narzedzi wyszukujacych jest zwrdcenie zestawu
dokumentow spehiajacych podane kryteria, za§ text mining ma dostarczac informacje
pozyskane w wyniku analizy dokumentow, a nie same dokumenty. W tym kontekscie za
bardzo wazny problem nalezy uzna¢ sposob reprezentacji informacji pozyskanych
w wyniku analizy. Wptywa on w istotny sposob na dalszy przebieg analizy.
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Text mining, jak kazda dziedzina analizy danych, korzysta z wielowiekowych zdobyczy
statystyki, ktora w odniesieniu do otaczajacej rzeczywisto$ci powinna opisywac, wyjasniac
prawidlowosci i prognozowac. Na tym tle text mining nalezy traktowac jako szczegodlny
obszar zastosowan statystyki, w wielu miejscach nietypowy i trudny, ale przez to szczegol-
nie ciekawy i obiecujacy. Szczegdlnag popularnoscia wsrod badaczy zjawisk natury jezy-
kowej ciesza si¢ metody statystyki opisowej, tancuchy Markowa i modele probabilistyczne.

Zwiazki text miningu z informatykq maja charakter wieloaspektowy. Omawiajac ten
problem, nalezato by wspomnie¢ o teorii algorytmow i struktur danych, o sztucznej
inteligencji czy wreszcie o bazach danych. Zaangazowanie komputerow do przetwarzania
danych tekstowych ma stosunkowo dtuga historig, rozpoczynajaca si¢ w latach pigcdziesia-
tych poprzedniego stulecia. Algorytmy shuzace ich przetwarzaniu byly tematem rozwazan
najwigkszych autorytetow w zakresie algorytmiki (N. Wirth, D. Knuth, van Tassel).
Wspotczesny text mining wykorzystuje w duzym stopniu zdobycze informatyki w zakresie
projektowania, analizy i przetwarzania struktur danych. Pozwalaja one rozwiaza¢ problemy
zwigzane ze sposobem przechowywania pozyskanych informacji w systemach kompute-
rowych. Wiele probleméw text miningu jest dobrze znanych specjalistom z zakresu baz
danych. Na styku tych dziedzin rozwazane sa problemy przechowywania duzej ilosci
tekstoéw, realizacji operacji indeksowania czy tez definiowania zapytan. Bardzo mocnym
ogniwem laczacym text mining z informatyka sa rdéwniez omdwione juz wczesniej
zagadnienia przetwarzania jezyka naturalnego, ktore z punktu widzenia informatyki
postrzegane sa jako wiodacy kierunek badan w ramach sztucznej inteligencji.

Zastosowania text miningu

Zakres zastosowan text miningu jest bardzo szeroki. Probg okre$lenia najwazniejszych
obszaréw zastosowan mozna znalez¢ w wielu pozycjach literaturowych (np.: [6]). Zesta-
wienie zaprezentowane w dalszej czgSci biezacego punktu nie ma zcala pewnos$cia
charakteru cato$ciowego, jest jedynie przegladem najpopularniejszych zastosowan.

Pozyskiwanie informacji 7 dokumentow

Mechanizmy pozyskiwania informacji bazuja przede wszystkim na probie dopasowania do
poszczegblnych fragmentéw tekstu wzorcow okreslajacych rodzaj poszukiwanych tresci.
Najprostszym typem wzorcow moze by¢ zbior stéw kluczowych. Mozliwe jest tworzenie
wzorcow stuzacych identyfikacji fraz okres§lajacych typ zdarzenia, czas, lokalizacje,
wykonawceg, skutki itd. Pobrane w ten sposob informacje, po nadaniu im $cisle okreslonej
struktury, moga by¢ umieszczane w klasycznych bazach danych, dzigki czemu moga by¢
w dogodny sposéb poddawane dalszemu przetworzeniu.

W ostatnim okresie mozna obserwowa¢ dynamiczny rozwdj tego typu zastosowan
w odniesieniu do analizy doniesien literaturowych z zakresu biologii. W tej dziedzinie
wiedzy w przeciagu ostatnich kilkudziesi¢ciu lat daje si¢ zauwazy¢ wyktadniczy wzrost
liczby publikacji naukowych ([17]). Fakt ten powoduje, Ze zapoznanie si¢ badaczy
z biezaca literatura dotyczaca ich sfery zainteresowan jest niemozliwe. Dlatego z duza

Copyright © StatSoft Polska, 2005 www.statsoft.pl/czytelnia.html !



72

-

\ StatSoft” StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 41 51, info@statsoft.pl, www.StatSoft.pl

nadzieja przyjmowane sa rozwiazania pozwalajace na automatyzacj¢ tego czasochtonnego
procesu. Podstawowym celem realizowanych prac jest stworzenie systemu wspomaga-
jacego proces pozyskiwania informacji z literatury przedmiotu, nadanie im zdefiniowanej
struktury i umieszczanie ich w bazie danych ([13], [24]), co znacznie ulatwi i przyspieszy
ich dalsze przetworzenie.

Innym, nie mniej waznym, obszarem zastosowan metod pozyskiwania informacji z doku-
mentow tekstowych sa systemy wspierajace dziatalno§¢ biznesowa. W charakterze
przyktadu mozna wskaza¢ na mozliwosci ich zastosowan w systemach CRM, w ktorych
moga stuzy¢ jako mocne narzedzie analizy danych tekstowych dotyczacych klientow firmy
(poznanie profilu klienta, prognozowanie przejscia klienta do konkurencji, identyfikacja
przyczyn odejscia klienta [20]. Tego typu zastosowania moga by¢ rowniez pomocne
w bankowosci, gdzie moga stluzy¢ do analizy korespondencji z klientami banku w celu
okreslenia prawdopodobienstwa niesptacenia zaciagnigtego kredytu [2].

Identyfikacja wiadomosci zawierajgcych okreslone tresci

W tym przypadku celem analizy jest stworzenie systemu monitorujacego duza liczbe doku-
mentow w celu identyfikacji tych, ktére moga by¢ istotne z punktu widzenia zdefinio-
wanego kryterium. W przypadku opisywanego zastosowania zaktada si¢, ze automatyzacji
podlega jedynie wskazanie potencjalnych dokumentdw, nie za$ ich analiza, ktora powinna
by¢ dokonana przez cztowieka.

W pracy [21] omdéwione sa mozliwo$ci zastosowan tego typu systemu w systemach infor-
macyjnych przedsigbiorstw w charakterze podstawowego narzgdzia stosowanego przy
przetwarzaniu informacji przechowywanych w tekstowych hurtowniach danych. Z uwagi
na duzy udziat informacji tekstowych w ogolnych zasobach informacyjnych wykorzysty-
wanych w dzialalno$ci biznesowej (szacowany na okoto 80%) budowa hurtowni
przechowujacych dokumenty tekstowe staje si¢ koniecznoscia. Tego typu hurtownia
powinna gromadzi¢ migdzy innymi: raporty, tworzone dokumenty, notatki, korespon-
dencje, doniesienia prasowe. Metody text miningu umozliwiaja wyszukiwanie informacji,
pozyskiwanie dokumentow wedlug zdefiniowanych kryteriow, okre§lenie charakteru
dokumentu (tematyka, kluczowe zagadnienia, jezyk sporzadzenia), organizowanie struk-
tury dokumentow, wizualizacj¢ zgromadzonych zasobdw, konstruowanie profilu klienta
(poprzez analizg przesytanych przez niego zapytan, prosb i uwag).

Wypracowane na tym polu rozwiazania ciesza si¢ duza popularnos$cia wsrod milionow
uzytkownikow Internetu, gdyz pozwalaja na identyfikacje i automatyczne usuwanie spamu.
Sa one réwniez stosowane do wykrywania przejawow dziatalnosci niezgodnej z prawem
i stanowiacej zagrozenie dla bezpieczenstwa publicznego.

Generowanie streszczen

Widoczna prawie w kazdej dziedzinie zycia gwattownie zwigkszajaca si¢ liczba dokumen-
tow powoduje, Ze zapoznanie si¢ z nimi w sposob cato§ciowy jest praktycznie niemozliwe.
Czgéciowym rozwigzaniem tego problemu jest analiza streszczen dokumentoéw. Proby
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zautomatyzowania systemu generowania streszczen naleza do jednych z gtownych zastoso-
wan rozwigzan text miningowych. Jest to zadanie trudne, gdyz jego realizacja wymaga
pozyskania z dokumentu najistotniejszych faktow (czgsto o nieznanej wczesniej strukturze)
iich wyrazeniu za pomoca poprawnie sformutowanych zdan w jezyku naturalnym.
Najprostsze rozwiazania tego typu polegaja na identyfikacji za pomoca metod statystycz-
nych najistotniejszych stow kluczowych, ale takie rozwiazanie nie pozwala na poinfor-
mowanie o charakterze istniejacych zwiazkéw pomigdzy poszczegdlnymi wyrazami. Inne
podejscie zaktada, ze streszczenie sklada¢ si¢ bedzie z najwazniejszych zdan pobranych
bezposrednio z tekstu zrodlowego. W tym przypadku zachodzi potrzeba dokonania wyboru
zdan najlepiej reprezentujacych poddawany analizie dokument. Podejmowane sa
roznorodne proby okreslenia waznosci zdan. Pierwsza grupa rozwiazan polega na agregacji
wskaznikow waznos$ci dla poszezegolnych wyrazéw wchodzacych w sktad zdania i przyje-
ciu uzyskanej wartosci jako oceny istotnosci zdania. Nast¢pnie zdania porzadkowane sa
wedlug malejacej wartosci informacyjnej. Te najistotniejsze umieszczane sa w streszcze-
niu. Inne podejs$cie zaktada, ze w streszczeniu umieszczane bgda te zdania, ktore zawieraja
pewne zwroty wskazujace na ich duza wartos¢ informacyjna (za przyktad postuzy¢ moga:
,hajwigksze osiagnigcie”, ,,podsumowujac”, ,,istotne rezultaty”).

Klasyfikacja wzorcowa

Zadanie klasyfikacji wzorcowej polega na analizie zbioru dokumentdéw i przypisaniu
kazdego znich - biorac pod uwage zawarte w nich informacje - do jednej z wczeséniej
wyrdznionych klas. Realizacja tego zadania wymaga zdefiniowania wzorcow poszczegol-
nych klas iokreslenia sposobu pomiaru podobienstwa analizowanego dokumentu do
poszczegbdlnych wzorcow w celu ustalenia najlepszego dopasowania. Zasadniczym
czynnikiem wplywajacym na sposob realizacji tych =zadan jest przyjety sposob
reprezentacji informacji zawartych w dokumencie.

Klasyfikacja bezwzorcowa (grupowanie, klasteryzacja)

W przypadku analizy dokumentoéw tekstowych realizacja zadania klasyfikacji bezwzorco-
wej sprowadza si¢ do okreslenia jednorodno$ci zestawu dokumentow, wydzieleniu grup
dokumentow podobnych, okresleniu zaleznosci pomigdzy grupami oraz scharaktery-
zowaniu cech charakterystycznych dla dokumentéw wchodzacych w sklad wydzielonych
skupien. Podobnie jak w przypadku klasyfikacji wzorcowej, rowniez przy rozwiazywaniu
zagadnien grupowania najistotniejszym problemem jest okreslenie liczbowej miary
podobienstwa pomigdzy dokumentami. Jej zdefiniowanie jest warunkiem koniecznym do
realizacji zadania grupowania przy wykorzystaniu wysoko ocenianych klasycznych metod
klasyfikacji (np.: metod taksonomicznych, klasyfikujacych sieci neuronowych).

Identyfikacja powiqzan

Identyfikacja powiazan moze by¢ rozumiana jako wykrycie zwiazkow istniejacych
pomigdzy informacjami pozyskanymi z dokumentow tekstowych lub tez jako identyfikacja
dokumentow, ktéore sa powiazane ze soba ze wzgledu na zawarte wnich tresci.
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W przypadku pierwszego typu problemu mozliwe jest wyrdznienie dwoch zasadniczych
etapow realizowanego procesu. Pierwszym z nich jest pozyskanie informacji z dokumentu
zrodlowego, a drugim identyfikacja nieznanych wczesniej powiazan istniejacych pomigdzy
odkrytymi faktami. W drugim przypadku chodzi wylacznie o wskazanie zbioru doku-
mentéw powiazanych z rozpatrywanym dokumentem lub wskazanym tematem. Zaklada
sig, ze dalsza analiza zostanie wykonana przez cztowieka.

W literaturze prezentowane sg rozne zastosowania systemow identyfikacji powiazan. Za
przyktad moze postuzy¢ system zautomatyzowanej analizy raportow likwidatorow szkod
w celu wykrycia przyczyn zwigkszania si¢ zglaszanych przez klientow szkod ([5]).
Informacje pozyskane z tekstow, wykorzystane tacznie z danymi iloSciowymi, pozwolily
na rozpoznanie stabych punktéw istniejacych rozwiazan i wykrycie zrodet naduzy¢.

Wizualizacja

Zadanie wizualizacji jest zwykle powiazane z proba rozwiazania innego typu zadania. Jego
glownym celem jest zapewnienie uzytkownikowi prostej metody interpretacji uzyskanych
wynikow. Najczesciej wizualizacji poddawane sg zwiazki zachodzace pomigdzy wyodreb-
nionymi faktami lub =zaleznosci zachodzace w strukturze rozpatrywanego zbioru
dokumentow.

Generowanie odpowiedzi na pytania

Tego typu zagadnienia, bgdace glownie w sferze zainteresowan sztucznej inteligencji,
dotycza badan nad mozliwo$cia zrozumienia przez maszyng pytania zadanego przez
cztowieka i sformutowanego w jezyku naturalnym. Prowadzone na tym polu prace maja na
celu okreslenie mozliwosci wykorzystania jezyka naturalnego jako narzedzia budowy
interfejsu do zaawansowanych systemoéw informacyjnych.

Przebieg analizy text miningowej i charakterystyka
stosowanych metod

Proces text miningowej analizy dokumentow tekstowych jest wieloetapowy. Do jego
glownych etapow nalezy zaliczyc¢:

¢ okreslenie celu, zakresu i kosztow analizy,

¢ przeksztalcenie dokumentéw zrodlowych do postaci dogodnej do dalszego
przetworzenia,

przeprowadzenie obliczen majacych na celu zrealizowanie ustalonego celu analizy,

interpretacja wynikow.

Okreslenie celu, zakresu i kosztow analizy

Okreslenie celu badan jest jednym z najwazniejszych etapow procesu analizy. Prawidlowe
zrealizowanie tego etapu warunkuje caly dalszy przebieg prac. Cel wplywa na postaé
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formulowanych hipotez, zbior stosowanych metod, na sposob przygotowania danych czy
tez na sposob prezentacji wynikow. Zakres jest wypadkowa celu, wybranych metod
i dostgpnego budzetu. Koszty moga mie¢ roznorodny charakter. Ich doktadna analiza
stanowi podstawe do podjecia decyzji o realizacji badan, czy tez rozszerza lub ogranicza
ich zakres. Szczegélnie istotne jest porownanie kosztow analizy z wynikajacymi z jej
przeprowadzenia korzysciami.

Przeksztatcenie dokumentow Zréodtowych do postaci dogodnej
do dalszego przetworzenia

W ramach realizacji opisywanego w tym miejscu punktu analizy sa dwie czynnosci: wstep-
na obrébka analizowanego zbioru dokumentow oraz okreslenie sposobu reprezentacji
informacji wystepujacych w dokumencie.

Wstepna obrobka analizowanego zbioru dokumentow

Wstepna obrobka dokumentéw obejmuje migdzy innymi:

¢ transformacj¢ dokumentéw do postaci tekstowej (znaczna liczba programow
pozwalajacych na analizg tekstow operuje wytacznie na plikach tekstowych),

¢ usunigcie znakow formatujacych (np. usunigcie znacznikéw jezyka HTML z doku-
mentow pobranych z serwisow WWW),

¢ ujednolicenie sposobu kodowania znakéw (etap ten jest bardzo istotny w przypadku
tekstow polskich, gdyz sposob kodowania znakéw charakterystycznych dla naszego
jezyka nie jest ujednolicony).

W wyniku realizacji powyzszego etapu analizy uzyskiwany jest zestaw plikow tekstowych,
zawierajacych teksty bez jakichkolwiek informacji formatujacych, o ujednoliconym sposo-
bie kodowania znakow.

Przebieg catego dalszego procesu analizy uzalezniony jest od podejmowanej w tym
momencie decyzji dotyczacej sposobu reprezentacji informacji zawartych w tekscie.

OKkreslenie sposobu reprezentacji informacji wystepujacych w dokumencie

Ten bardzo wazny etap analizy text miningowej ma na celu okreslenie sposobu dalszego
przechowywania w systemie komputerowym informacji pochodzacych z przetwarzanej
kolekcji dokumentoéw. Istnieja dwa podstawowe podejscia do rozwigzania tego
zagadnienia. Pierwsze z nich zaklada, Zze w systemie komputerowym przechowywane sa
wylacznie informacje o czgstosci wystepowania poszczegdlnych wyrazéw w przetwa-
rzanych dokumentach. Gtéwnym zatozeniem drugiego rozwiazania jest dazenie do nadania
informacjom pozyskanym z dokumentow postaci ustrukturyzowanej. Jedno i drugie
rozwiazanie ma swoje mocne i stabe strony, ktore nalezy doktadnie poznaé, aby w sposob
swiadomy dokonaé¢ wiasciwego wyboru sposobu reprezentacji pozyskanych z dokumentow
informacji.
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Reprezentacja bazujqca na liscie stow wystepujacych w dokumencie

Metoda ta zaktada, ze struktura reprezentujaca dokument jest wektor, ktorego poszczegolne
elementy informuja o liczbie wystapienia poszczegélnych stow. Prace zmierzajace do
uzyskania tego typu reprezentacji rozpoczynaja si¢ od usunigcia z kazdego przetwarzanego
dokumentu  znakéw  interpunkcyjnych iutworzenia, niezaleznie dla kazdego
przetwarzanego tekstu, listy wystgpujacych wnim stow. Listy wyrazow zwiazane
z poszczego6lnymi dokumentami poddawane sa przetworzeniu, ktére zwykle obejmuje:

¢ usunigcie wyrazow nieistotnych z punktu widzenia dalszej analizy (wyrazy te tworza
tzw. stop-liste);

¢ przeksztalcenie wyrazow wystepujacych na listach do ich formy podstawowe;.
Transformacja do formy podstawowej okreslana jest rowniez jako redukcja do rdzenia
(ang. stemming). W zalezno$ci od specyfiki jezyka przeksztalcenie wyrazow do ich
form podstawowych moze by¢ realizowane za pomoca regut lub przy wykorzystaniu
stownikow.

Wyrazy pochodzace zlist odpowiadajacych poszczegélnym dokumentom sa laczone
w jedna, wspdlna liste. Nastepnie zlicza si¢ liczbe wystapien kazdego wyrazu w kazdym
dokumencie. Zebrane dane tworza macierz czestosci, ktora w dalszej czesci tekstu
oznaczana bedzie symbolem X (rys. 1).

Dokumenty

X = Wyrazy

Rys. 1. Struktura macierzy czgsto$ci

Wierszom macierzy odpowiadaja kolejne stowa wystepujace w dokumentach, za§ kolumny
reprezentuja dokumenty. Element macierzy x; okresla liczbg wystapien i-tego stowa
w j-tym dokumencie. Analiza macierzy pozwala na badanie podobienstwa slow oraz
dokumentow. Podobienstwo stow wyrazane jest poprzez okreslenie podobienstwa odpo-
wiadajacych im wierszy macierzy X, natomiast o podobienstwie dokumentow wnioskuje
si¢ poprzez analizg podobienstwa kolumn tej samej macierzy.

Z punktu widzenia przeprowadzanej analizy szczegolnie interesujace sa te wyrazy, ktore
wystepuja w wigcej niz jednym dokumencie, gdyz one wskazuja na cechy wspolne rozpa-
trywanych tekstow. Z tego powodu w macierzy czgstosci uwzglednia si¢ tylko te wiersze,
ktore posiadaja wartosci niezerowe na wigcej niz jednej pozycji. Wiersze odpowiadajace
wyrazom wystepujacym tylko w jednym dokumencie sa usuwane z macierzy.
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Wyznaczone czgsto$ci wystapien podda¢ mozna transformacji stuzacej uwypukleniu cech
wspolnych dokumentéw. Potrzebe przeprowadzenia transformacji uzasadnia¢ moze
spostrzezenie mowiace, ze o stopniu podobienstwa pomigdzy dokumentami mocniej
swiadczy sam fakt wystapienia takich samych stow niz precyzyjnie okreslona ilo$¢ ich
wystapien. Do najczesciej stosowanych metod transformacji macierzy czestosci nalezy:

¢ reprezentacja binarna - zaklada, ze rejestrowany jest sam fakt wystapienia i-tego
stowa wj-tym dokumencie, natomiast nie precyzuje si¢ liczby wystapien.
Zastosowanie tej metody prowadzi do zastapienia oryginalnej macierzy czgstosci
macierza wystapien o elementach x; rownych:

—jednosci, jesli i-te stowo wystepuje w j-tym dokumencie (jeden badz wigcej razy),
—zero, jesli i-te stowo nie wystepuje w j-tym dokumencie.
¢ reprezentacja logarytmiczna - polega na zastapieniu wszystkich niezerowych
elementow macierzy X warto§ciami rownymi (1 + log(xl.j )) Elementy zerowe macierzy

czestosci nie ulegaja zmianie. Stosowanie reprezentacji logarytmicznej ma podobne
uzasadnienie jak uzycie reprezentacji binarnej: uwypukla ona sam fakt wystapienia
stowa w dokumencie i tylko w niewielkim stopniu uwzglednia liczbg wystapien tego
wyrazu.

¢ wazona reprezentacja logarytmiczna - podstawa jej zdefiniowania bylo spostrzezenie,
ze jeSli pewien wyraz wystepuje w kazdym rozpatrywanym dokumencie, to nie
pozwala on na rozrdznienie i grupowanie tekstow, natomiast z punktu widzenia
mozliwosci klasyfikacji szczegdlnie przydatne sa wyrazy wystgpujace w stosunkowo
niewielkiej liczbie dokumentéw. Podejscie takie znajduje swoje odzwierciedlenie

. N :
w stosowaniu formuty ([12]): (1 + log(xl.j ))* log[yj dla elementow niezerowych
macierzy czg¢stosci 1 pozostawienie elementdéw zerowych na dotychczasowym
poziomie (w przedstawionej formule wartos¢ N okresla liczbe wszystkich
dokumentow, za$ df; jest liczba dokumentéw zawierajacych i-ty wyraz).

Reprezentacja w postaci ustrukturyzowanej

Podstawowa zaleta przedstawionego powyzej sposobu konstrukcji numerycznej repre-
zentacji tekstow jest prostota realizacji niezbednych obliczen oraz duzy wybdr metod
odpowiednich do dalszego przetwarzania tak uzyskanej struktury. Natomiast wada jest
nieuwzglednienie wielu dostegpnych w tekécie zrodlowym informacji. Najwazniejsza
przyczyna strat jest uwzglednienie wylacznie informacji o wystgpujacych wyrazach, bez
analizowania tworzonych przez nie struktur jgzykowych.

Catkowicie odmienne sa cechy charakteryzujace reprezentacj¢ informacji pozyskanych
z dokumentu w postaci ustrukturyzowanej. Podstawowym zatozeniem jest che¢ przeciw-
dziatania utracie informacji wilasciwej dla omowionego powyzej rozwiazania poprzez
zastosowanie struktur danych odpowiednich do przechowywania: zwiazkow wynikajacych
z kolejnosci wyrazow, charakterystyk opisywanych w dokumentach obiektow, relacji
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pomig¢dzy nimi oraz zaleznos$ci przyczynowo-skutkowych. Strukturami dogodnymi do
realizacji tych postulatbw moga by¢ tancuchy znakow, listy, rekordy, drzewa i grafy.
Niestety stosowanie tego typu rozwiazan napotyka na szereg problemow. Pierwszym z nich
sa trudnosci zwiazane z przeksztalceniem dokumentu tekstowego do postaci ustruktury-
zowanej. Za$ drugim jest znacznie mniejszy wachlarz metod analitycznych przys-
tosowanych do operowania na informacjach przechowywanych przy wykorzystaniu
ztozonych struktur danych.

Pierwsze prace zmierzajace do nadania struktury informacjom wyodr¢bnionym z doku-
mentéw zmierzaty do umieszczenia ich w rekordach tabel wchodzacych w sktad rela-
cyjnych baz danych. Realizacja tego zamierzenia pozwala na dalsza eksploracje¢ informacji
za pomoca dobrze znanych i bardzo wydajnych mechanizméw zapytan, bazujacych przede
wszystkim na jezyku SQL.

Inne podejscie postulowato przejscie od struktur relacyjnych do drzewiastych i przechowy-
wanie informacji w postaci dokumentéw zdefiniowanych w jezyku XML. Podejscie to
wykorzystywalo gtdéwna ceche jezyka XML, jaka jest mozliwos¢ definiowania wlasnych
znacznikow i precyzyjnego okreslania relacji pomigdzy poszczegolnymi znacznikami.

Dalszym rozwinigciem sa sposoby reprezentacji bazujace na modelu rozpatrywanego
w dokumencie fragmentu rzeczywistosci. Che¢ wykorzystania tego typu podej$cia wymaga
przyjecia zatozenia o identycznym zakresie dziedzinowym wszystkich przetwarzanych
jednoczes$nie tekstow oraz o istnieniu, dla rozpatrywanej dziedziny zainteresowan,
formalnych narzedzi opisu rzeczywisto$ci. W tej dziedzinie badan obecnie najwigksza
uwage poswigca si¢ tematyce ontologii, rozumianej jako formalny sposob opisu
wyodrgbnionego fragmentu rzeczywistosci. Za przyktad pionierskiej pracy w tym zakresie
postuzy¢ moze [8]. Definicja ontologii obejmuje opis obiektow wystepujacych w rzeczy-
wistos$ci oraz opis zaleznosci pomiedzy nimi. Obiekty reprezentowane sa przez struktury
danych zwane encjami. Maja one zwykle struktur¢ hierarchiczna, co powoduje, Ze
reprezentowane sa w postaci struktur drzewiastych. Wsérod zaleznosci wystgpujacych
pomigdzy reprezentowanymi w ontologii obiektami szczegdlnie wazna role odgrywaja
relacje semantyczne (typu: posiada, jest czesciq sktadowq itd.). Z tego powodu uktad
obiektow wraz zopisem wystgpujacych pomigdzy nimi zalezno$ci semantycznych
nazywany jest sieciq semantycznq. Strukturami dogodnymi do reprezentacji sieci
semantycznej sa grafy.

Niestety w ogdlnym przypadku przeksztatcenie informacji zawartych w teks$cie do postaci
ustrukturyzowanej (nawet w postaci prostej tabeli) nie jest zadaniem tatwym. Proces ten
moze by¢ realizowany w sposéb manualny, ale wowczas jest zadaniem bardzo
czasochtonnym. Moze si¢ odbywaé za pomoca regut zdefiniowanych przez ekspertow, ale
zwykle reguly obejmuja tylko najbardziej typowe przypadki i w niewielkim stopniu sa
W stanie przetworzy¢ w poprawny sposob informacje w uktadzie nawet w niewielkim
stopniu odbiegajacym od standardow uwzglednionych przez eksperta. Moze w koncu by¢
realizowane za pomoca uczenia maszynowego, ale wymaga duzych zbioréw uczacych.

Za szczegodlnie obiecujace (a jednoczesnie stosunkowo trudne i wymagajace) nalezy uznaé
zastosowanie koncepcji sieci semantycznych w potaczeniu z text miningiem. Text mining
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moze zosta¢ wykorzystany jako narzedzie wspomagajace budowg ontologii, dzigki analizie
statystycznej tekstow prowadzacej do identyfikacji najistotniejszych obiektow i zwiazkow
(przy wykonywaniu tego typu zadan niezbgdne jest korzystanie zinformacji stow-
nikowych). Drugi obszar zastosowan sprowadza si¢ do wydobywania informacji
wymaganych do konstrukcji sieci semantyczne;.

Przeprowadzenie obliczen

Przystepujac do realizacji zasadniczego etapu analizy text miningowej, nalezy dokonaé
wyboru wlasciwych metod analizy. W trakcie selekcji metod nalezy bra¢ pod uwage
przede wszystkim cel analizy. Nalezy rowniez uwzgledni¢ przyjety sposob reprezentacji
informacji pochodzacych z zasobow tekstowych.

Jednym z najbogatszych zbiorow publikacji dotyczacym metod text miningowych (przy
szczegdlnym uwzglednieniu zagadnienia pozyskiwania informacji) sa materialy z konfe-
rencji The Text REtrieval Conference (TREC) dostgpne pod adresem: http://trec.nist.gov/.

W dalszej czesci biezacego fragmentu tekstu zostanie przedstawiona krdtka charakterys-
tyka najpopularniejszych metod text miningowych.

Metoda oparta na rozkladzie wedlug wartosci osobliwych (SVD)

Jedna z trudnosci pojawiajacych si¢ przy dalszej analizie macierzy czgstosci (w postaci
pierwotnej lub przeksztalconej) jest jej duzy rozmiar. Szczegdlnie uciazliwa jest liczba
wierszy rowna liczbie wszystkich réznych wyrazow wystepujacych w badanych
dokumentach. Powszechnie stosowanym $rodkiem zaradczym jest zastosowanie metody
LSA (Latent Semantic Analysis) zaproponowanej w pracy [4]. Opiera si¢ ona na
zastosowaniu w odniesieniu do macierzy czgstosci (w postaci oryginalnej lub
przeksztatconej) rozktadu wedtug wartosci osobliwych (schemat pokazuje rys. 2).

macierz U - wyrazy w przestrzeni wyznaczonej przez sktadowe
macierz V - dokumenty w przestrzeni wyznaczonej przez sktadowe
macierz S - macierz diagonalna, znaczenie kolejnych skladowych

Rys. 2. Schemat rozktadu macierzy czgstosci wedtug wartosci osobliwych

Celem obliczen jest zdefiniowanie przestrzeni, w ktorej bytaby mozliwa analiza zbioréw
wyrazow wystepujacych w dokumentach (wyrazy reprezentuje macierz U) oraz analiza
zbioru dokumentéw (macierz V). Kazdy obiekt (wyraz, dokument) reprezentowany jest
przez jeden wiersz odpowiedniej macierzy, przy czym (podobnie jak w analizie gtownych
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sktadowych) poszczegodlne wspdirzedne uporzadkowane sa malejaco wedtug ich wartosci
informacyjnej, co pozwala na redukcj¢ przestrzeni poprzez uwzglednienie tylko pewnej
liczby poczatkowych elementow wektora. Zajmujac si¢ klasyfikacja dokumentow,
przedstawiony schemat postgpowania zastosowano w odniesieniu do macierzy V, ktorej
elementy po przeskalowaniu przez wspdtczynniki zawarte w macierzy S wyznaczaja
punkty reprezentujace dokumenty uwzglgdnione w badaniu. Z praktycznego punktu widze-
nia szczegodlnie przydatna bytaby redukcja przestrzeni, w ktorej opisywane sa dokumenty,
do dwéch lub trzech wymiardéw, gdyz pozwolitoby to na graficzna reprezentacj¢ struktury
zbioru dokumentow.

Metoda LSA jest dogodnym narz¢dziem przetwarzania informacji reprezentowanych
w postaci listy wyrazow. Jej wyniki stanowia zwykle punkt wyjscia do dalszych obliczen.

Taksonomiczne metody grupowania

Metody taksonomiczne naleza do klasycznych metod analizy danych. Stuza do grupowania
obiektow charakteryzowanych za pomoca przyjgtego zbioru atrybutow. W charakterze
danych wejsciowych wprowadzana jest zwykle macierz odleglosci albo macierz
podobienstwa pomigdzy analizowanymi obiektami. Metody taksonomiczne moga by¢
stosowane w odniesieniu do analizy informacji pochodzacych z dokumentoéw tekstowych,
jesli tylko dla przyjetego sposobu reprezentacji dostepny jest sposob okreslania podo-
bienstwa pomigdzy dokumentami imoze by¢ on wyrazony za pomoca wartoSci
numerycznej. Wsrod metod taksonomicznych szczegdlna grupe stanowia metody
hierarchiczne pozwalajace odkry¢ istniejaca hierarchi¢ w zbiorze dokumentéw. Uzyskane
w ten sposob wyniki moga by¢ podstawa do graficznej prezentacji struktury analizowanej
kolekcji. Ciekawa praca dotyczaca porownania metod klasyfikacji wzorcowej dokumentow
jest [23].

Drzewa klasyfikacyjne

Celem stosowania drzew klasyfikacyjnych jest identyfikacja regut klasyfikacji analizo-
wanych obiektow do predefiniowanych klas. Rezultat dziatania algorytmu prezentowany
jest w postaci drzewa decyzyjnego lub w postaci zbioru regut. Drzewa klasyfikacyjne sa
czesto wykorzystywane do wyszukiwania prawidtowosci istniejacych w bazach i w hur-
towniach danych. W przypadku analiz text miningowych tego typu algorytmy beda
szczegoblnie przydatne w przypadku przeprowadzonej wezesniej strukturyzacji informacji
pozyskanych z dokumentow.

Sieci neuronowe

Roéwniez sieci neuronowe moga by¢ z powodzeniem wykorzystywane do analizy infor-
macji pochodzacych z dokumentéw. Bogactwo modeli neuronowych sprawia, ze ta grupa
metod moze by¢ wykorzystana do rozwiazywania zadan z zakresu klasyfikacji wzorcowej
i bezwzorcowej oraz do opisu zalezno$ci wystepujacych pomigdzy pozyskanymi informa-
cjami. O zastosowaniu sieci Kohonena w text miningu mozna znalez¢ informacje w [11],
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za$ o zastosowaniu zmodyfikowanego modelu Kohonena pozwalajacego na identyfikacje
zalezno$ci hierarchicznych mozna przeczyta¢ w [16].

Metoda wektoréw nosnych (wspierajacych, podtrzymujacych)

Metoda wektorow nosnych (SVM - Support Vector Machines) nalezy obecnie do najpopu-
larniejszych metod stosowanych w data miningu. Okresla ona sposob konstrukcji
hiperptaszczyzny rozdzielajacej rozpatrywane obiekty, przy czym przy wyznaczaniu
granicy pomigdzy obiektami nie uwzglednia si¢ potozenia wszystkich obiektow, lecz tylko
tych, ktore znajduja si¢ w najblizszym jej sasiedztwie (wspdlrzedne tych punktow definiuja
tzw. wektory podtrzymujace). W przypadku braku mozliwosci dokonania podziatu za
pomoca hiperptaszczyzny dokonuje si¢ zanurzenia obiektow do przestrzeni o wigkszej
liczbie wymiardow w taki sposob, aby nowe punkty cechowaly si¢ separowalnoscia liniowa.

Do zagadnienia wykorzystania metody SVM w text miningu przywiazuje si¢ szczegdlng
uwage ze wzgledu na mozliwosci jej adaptacji do réznych metod reprezentacji informacji
tekstowej. SVM jest z powodzeniem wykorzystywana do klasyfikacji wzorcowej doku-
mentow, zardwno przy stosowaniu reprezentacji za pomoca informacji o czgstosciach wys-
tegpowania wyrazow ([22], [1]), jak i reprezentacji za pomoca struktur ztozonych ([7], [9]).

Analiza powigzan

W analizie informacji pozyskanych z dokumentéw moze by¢ réwniez przydatna analiza
powiazan. Jest ona dogodnym narzedziem identyfikacji prawidlowosci w danych ustruktu-
ryzowanych. Wyniki jej dzialania moga shuzy¢ jako podstawa do wizualizacji istniejacych
zwiazkow ([25]).

Przykiad obliczeniowy

W celu zilustrowania sposobu realizacji analiz text miningowych przedstawiona zostanie
procedura klasyfikacji bezwzorcowej tekstow wybranych dziet literatury polskiej. Analiza
obejmowata teksty nastgpujacych utworow:

Adam Mickiewicz, Dziady 11,

Juliusz Stowacki, Kordian,

Stanistaw Wyspianski, Noc Listopadowa,
Stanistaw Wyspianski, Wesele,

Bolestaw Prus, Katarynka,

Henryk Sienkiewicz, Janko Muzykant,

Maria Konopnicka, Nasza Szkapa,

Gabriela Zapolska, Moralnos¢ Pani Dulskiej,

Adam Mickiewicz, Pan Tadeusz,

® & & 6 6 O o o 0o o

Henryk Sienkiewicz, Krzyzacy (t. 1),
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¢ Eliza Orzeszkowa, Nad Niemnem (t. 1),
¢  Wiadystaw Reymont, Chfopi (t. I).

Do reprezentacji przetwarzanych dokumentow zastosowano metode bazujaca na liscie

stow. Do realizacji zadania klasyfikacji wykorzystano metody Warda. Klasytkacje uzys-

kana w wyniku obliczen zaprezentowano na dendrogramie przedstawionym na rys. 3.
Klasyfikacja wybranych utworéw literatury polskiej

wazona reprezentacja logarytmiczna, bez redukcji do rdzenia
Metoda Warda

A. Mickiewicz, Dziady Il

J. Stowacki, Kordian

S. Wyspianski, Noc Listopadowa
S. Wyspianski, Wesele

B. Prus, Katarynka

H. Sienkiewicz, Janko Muzykant

M. Konopnicka, Nasza szkapa

G. Zapolska, Moralno$¢ Pani Dulskiej
A. Mickiewicz, Pan Tadeusz

H. Sienkiewicz, Krzyzacy, t. |

E. Orzeszkowa, Nad Niemnem, t. |

[

W. Reymont, Chtopi, t. |

20 40 60 80 100 120
Odleglo$¢ wigz.

o

Rys. 3. Wyniki klasyfikacji wybranych dziet literatury polskiej

Podsumowanie

Szacuje sig, ze okolo 80% informacji przechowywanych jest w postaci dokumentow
tekstowych. Fakt ten, w powiazaniu ze stale rosnaca liczba generowanych dokumentow,
stwarza koniecznos$¢ konstruowania narzgdzi wspomagajacych cztowieka w pozyskiwaniu
i przetwarzaniu informacji pochodzacych z dokumentow tekstowych, wtym rowniez
rozwijania metod i narzedzi shuzacych analizie text miningowe;j.

Z cala pewnos$cia text mining bedzie podlegal dalszemu rozwojowi. Dotyczy to metod,
narzedzi i zastosowan. Wydaje sig, ze w niedalekiej przysziosci widoczna bedzie coraz
mocniejsza integracja text miningu z data miningiem, co zaowocuje rozwojem duo-
miningu ([3]). Nalezy si¢ rowniez spodziewa¢ wzrostu zainteresowania mozliwos$ciami
zastosowan text miningu w analizie zawarto$ci serwisow internetowych, a w szczego6lnosci
systemow biznesu elektronicznego. Podejmowane sa rowniez proby zastosowania metod
text minigowych w analizie mowy. To wszystko sprawia, ze text miningiem warto si¢
zainteresowac i w text mining warto zainwestowac.
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